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INVERSION EN REDES DE TRANSMISION CONSIDERANDO FALLAS EN
CASCADA Y SEGURIDAD PROBABILISTICA

Las fallas en cascada son la principal causa de grandes apagones. Estas se han incremen-
tado en los 1ltimos anos provocando graves impactos econdémicos y sociales. Por tanto, es
primordial considerar el riesgo de fallas en cascada en la planificacién del sistema eléctrico.

En este contexto, planteamos un marco de seguridad probabilistico para incorporar el
riesgo de fallas en cascada en problemas de planificacion de la expansion de la transmision
(TEP). Como no existe una representacion algebraica (lineal) de fallas en cascada que pueda
incorporarse en un modelo de optimizacién, proponemos un enfoque basado en datos. Reglas
derivadas de un érbol de decisién (DT) se incorporan al problema TEP mediante una for-
mulacién big-M. DTs se utilizan para predecir la energia esperada no suministrada (EENS)
debido a fallas en cascada. Para encontrar un DT con predicciones precisas de EENS, presen-
tamos un algoritmo donde el problema TEP se resuelve iterativamente. En cada iteracion,
ejecutamos un simulador de fallas en cascada para ajustar el DT.

Mediante varios casos de estudio, demostramos la importancia de considerar fallas en
cascada en el problema TEP y las ventajas de nuestro enfoque sobre las soluciones de inversién
clasicas obtenidas con los criterios de seguridad determinista n — 1 y probabilistica.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Las fallas en cascada en la red de transmision son la principal causa de grandes apagones
[2], los cuales han aumentado en los dltimos anos involucrando graves impactos econdémicos
y sociales. Por ejemplo, el apagén mas severo que se produjo en el sistema estadounidense
fue el apagdén del 14 de agosto de 2003, donde al menos 50 millones de personas se vieron
afectadas provocando un costo total de aproximadamente 10 mil millones de délares [3]. El
1 de marzo de 2017, un apagén similar en Nueva York afecté alrededor de 21 millones de
personas. Los hallazgos mas relevantes en las causas de los apagones han sido la insuficiencia
en la capacidad de transmisién y la necesidad de realizar nuevas inversiones para mejorar la
confiabilidad del sistema [4]. Por lo tanto, resulta primordial considerar el riesgo de fallas en
cascada en la planificacién de la transmision.

La vital importancia de la energia eléctrica en nuestra sociedad motiva los esfuerzos en
mejorar la confiabilidad del sistema. En particular, las fallas en cascada atraen una gran
atencion tanto del mundo académico como de la industria para desarrollar nuevos métodos
para evaluar sus riesgos [5]. No obstante, analizar y simular fallas en cascada en los sistemas
eléctricos plantea grandes desafios debido a las complejidades, dependencias e incertidum-
bres de este tipo de fenémenos, los que se pueden definir como una secuencia de eventos
dependientes que debilitan o degradan sucesivamente el sistema [6]. En este sentido, en [1] se
describen y comparan varias metodologias que modelan un estado cuasi-estacionario (QSS)
para evaluar el riesgo de interrupciones en cascada en los sistemas eléctricos, las que difieren
en los mecanismos de cascada considerados (por ejemplo, violaciones de flujo o voltaje) y en
su modelado (flujo de potencia AC o DC). Adicionalmente, otras metodologias representan
de manera simplificada fenémenos dindmicos de cascada (por ejemplo, inestabilidad de fre-
cuencia [7-9]). De esta forma, destacamos que el compromiso entre la carga computacional
y la fidelidad es un factor clave en la seleccién de un simulador de fallas en cascada.

En el contexto de la planificacién de la expansion de la transmision, la seguridad del
sistema se ha considerado siguiendo un criterio determinista [10], probabilistico [11] y més
recientemente, de distribucién robusta [12]. En el caso del enfoque determinista se ignora



la probabilidad de las interrupciones y los desprendimientos de carga se consideran inacep-
tables, por lo que no puede reconocer adecuadamente el costo de la energia esperada no
suministrada. Por otra parte, los enfoques estocasticos equilibran los costos de inversion en
infraestructura frente a los costos operacionales y los riesgos posteriores a fallas asociados
con desprendimientos de carga. Sin embargo, existe una tendencia a ignorar los riesgos de
fallas en cascada en los modelos de planificacion de la transmision, lo que puede ser poco
practico debido a que se podrian estar subestimando los impactos que este tipo de eventos
provocan en la energia no suministrada del sistema al descuidar las dependencias entre fallas
y la evolucién dindmica de la red en el transcurso de una contingencia [13].

Investigaciones recientes han comenzado a considerar las fallas en cascada en problemas
de planificacién de la transmisién. En [14,15], se proponen enfoques para identificar lineas
de transmision criticas en la propagacion de fallas en cascada a partir de indices de vulnera-
bilidad. En la metodologia presentada en [16], se evalian los riesgos para distintas politicas
de expansion del sistema de transmisién y la mejor se selecciona mediante un anélisis de
costo/beneficio. Con el fin de formular el problema de expansién de la transmision, el tra-
bajo en [17] introduce un modelo de simulacién-optimizacién que minimiza la probabilidad
de fallas en cascada a través del uso de metaheuristicas para la busqueda de las mejores
soluciones. Ademas, se ha propuesto en [4] una optimizacién de enjambre de particulas mul-
tiobjetivo para encontrar un conjunto de Pareto éptimo entre los costos de inversiéon y la
energia esperada no suministrada (que incluye el riesgo de fallas en cascada). Con relacién
a esto, hacemos énfasis en que los fenémenos fisicos asociados a las fallas en cascada, usual-
mente modelados mediante simulaciones, son dificiles de incorporar dentro de un modelo de
optimizacién debido a que son altamente no lineales.

Mas recientemente, algoritmos de aprendizaje de méquinas han estado atrayendo mucha
atencion y se consideran alternativas valiosas o adiciones a los métodos tradicionales para
mejorar el rendimiento del anédlisis y control de los sistemas eléctricos de potencia [18]. En
este sentido, existe un interés particular en el uso de &rboles de decisiéon (DT’s) para la
evaluacion de la seguridad del sistema eléctrico, ya que no solo proporcionan la informacion
de los conjuntos de datos con una carga computacional baja, sino que también revelan las
reglas de decisién aprendidas para una interpretacion adicional [19]. Dentro de la literatura,
algunas de las contribuciones relevantes son [20] y [21] donde los autores presentan un método
para incrustar reglas derivadas de un arbol de decisién dentro de un problema de flujo 6ptimo
de potencia DC (DC-OPF) para garantizar la seguridad n — 1 del sistema. Asimismo, en [22]
y [23], se propone un modelo AC-OPF que incorpora reglas de un érbol de decisién, y que
garantiza la estabilidad de pequena senal y la seguridad n — 1. Este enfoque es prometedor y
un paso natural hacia la representacion de fenémenos no lineales mediante reglas aprendidas
desde conjuntos de datos. En este aspecto, el desafio de implementar este tipo de enfoque
basado en datos en modelos de planificacién y su uso en problemas de regresién (por ejemplo,
en la prediccién del riesgo del sistema) permanecen sin abordar en la literatura existente.

En este contexto, proponemos un marco de seguridad probabilistico para incorporar el
riesgo de fallas en cascada en los problemas de planificacién de expansiéon de la transmision.
Especificamente, dado que no existe una representacion algebraica (lineal) de fallas en cascada
que puedan incorporarse en un modelo de optimizacion, usamos un enfoque basado en datos.
Los datos se toman de un simulador de fallas en cascada de flujo DC para entrenar un



arbol de decisién (DT) con el fin de predecir la energfa esperada no suministrada (EENS) en
funcion de las condiciones de operacion y las decisiones de inversion. Luego, incorporamos
reglas derivadas del arbol de decisién al modelo de planificacion a través de una formulacién
big-M. Por tanto, el modelo corresponde a un problema de programacion lineal entera mixta
(MILP). Llamamos al problema resultante, el problema de planificacién de expansién de la
transmision probabilistica basado en el drbol de decisién (DT-PTEP).

De esta forma, nuestro modelo incorpora una representacion lineal del estado cuasi-
estacionario del sistema, siendo capaz de capturar el riesgo de fallas en cascada dentro del
problema de optimizacion a través de un conjunto de restricciones big-M. Estas restricciones
se actualizan en un proceso iterativo de la siguiente manera. El modelo DT-PTEP (con el
conjunto de restricciones big-M incorporadas) determina una solucién de inversién (y ope-
rativa), sobre la cual se aplica un simulador de fallas en cascada para calcular la EENS
y compararla con la aproximacion del DT dentro de la optimizacion. El proceso iterativo
continia hasta que la EENS simulada y la EENS aproximada son iguales (dentro de una
tolerancia). Ademés, el modelo puede incorporar restricciones de valor en riesgo condicional
(CVaR) para protegerse contra la cola de la PDF de la ENS. Si bien ya se ha propuesto
considerar las fallas en cascada en la planificacién de inversiones de red (ver [4,14-17,24]),
nuestro modelo es, segin nuestro conocimiento, el primero que propone un enfoque para in-
corporar el riesgo de fallas en cascada en la planificacion de la transmision equilibrando de
manera Optima los costos de inversién, operacién y energia esperada no suministrada.

1.2. Hipdtesis propuesta

Esta tesis busca demostrar que es posible identificar y optimizar nuevas inversiones en
redes de transmisiéon (en conjunto con decisiones operativas de despacho) de manera de
mitigar el riesgo de fallas en cascada en sistemas eléctricos.

1.2.1. Objetivo general

La presente tesis tiene como objetivo general desarrollar un programa de optimizacién
matematica que optimice inversiones de red (lineas y transformadores), considerando la ocu-
rrencia de fallas en cascadas. Para esto, se utilizan algoritmos de aprendizaje de maquinas, en
particular, arboles de decision, para predecir los impactos de dichas fallas en cascada, los que
luego se incluyen dentro de un problema de minimizacién de costos de inversién, operacion
y energia esperada no suministrada.

1.2.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos de esta tesis son:

e Implementar un simulador de fallas en cascada basado en el flujo de potencia DC, para



estimar los impactos que este tipo de eventos provocan en el sistema dependiendo de
la topologia, carga de componentes y esquema operativo.

e Disenar un procedimiento que genere una base de datos, de diversos puntos de operacion
y topologias, para entrenar un arbol de decisiéon (DT) que sea capaz de predecir, en
funcion del estado del sistema, la energia esperada no suministrada del sistema cuando
las fallas en cascada son consideradas.

e Disenar un método generalizable para incorporar reglas derivadas desde el arbol de
decision que consideren el riesgo de fallas en cascada en un modelo de planificacién de
la red de transmision.

e Desarrollar un algoritmo que incorpore un simulador de fallas en cascada en el proceso
de optimizacion para validar las soluciones obtenidas y corregir errores en la prediccion
del riesgo.

e Validar la metodologia propuesta en el sistema IEEE RTS, a fin de observar los be-
neficios y los impactos de reconocer la ocurrencia de interrupciones en cascada en un
sistema eléctrico.

e Demostrar la escalabilidad de nuestra metodologia en el sistema IEEE-118.

1.3. Contribuciones

En general, las principales contribuciones de este documento son:

e Formular un modelo de optimizacion de TEP con seguridad probabilistica que considera
fallas en cascada y que captura de manera apropiada el riesgo del sistema mediante un
arbol de decision.

e Proponer un algoritmo novedoso que incorpora un simulador de fallas en cascada dentro
del proceso de optimizacion propuesto que valida la solucién obtenida y que corrige
errores en la prediccién del riesgo proveniente del arbol de decision.

e Demostrar las ventajas del enfoque propuesto frente al estado del arte en TEP con
seguridad probabilistica.

e Demostrar la importancia de considerar las fallas en cascadas en la planificacién de
la red y como la planificaciéon determinista n — 1 puede tener ventajas frente a la
planificacién probabilistica cuando las fallas en cascadas son ignoradas en esta tltima.



1.4. Estructura del trabajo

Este documento estd estructurado en 6 capitulos de la siguiente manera. El Capitulo 1
motiva e introduce el trabajo de investigacion. El Capitulo 2 presenta una revisién de la
literatura en términos de simuladores de fallas en cascada y el problema de planificacion
del sistema eléctrico. El Capitulo 3 describe la metodologia para derivar el problema de
planificacién de expansién de la transmisiéon probabilistica basado en el drbol de decisién
propuesto (DT-PTEP). El Capitulo 4 y 5 demuestra la aplicabilidad y escalabilidad del
modelo propuesto en dos sistemas de prueba, IEEE RTS y IEEE-118, respectivamente. Por
ultimo, el Capitulo 6 concluye y presenta futuros desafios de investigacion.



Capitulo 2

Revision de literatura

En este capitulo realizamos una revision del estado del arte de los conceptos fundamentales
y principios de modelado utilizados en este documento. Especificamente, estos corresponden
a simuladores de fallas en cascada, modelos de planificacién del sistema eléctrico y algoritmos
de aprendizaje de maquinas, en particular, arboles de decisién.

2.1. Simuladores de fallas en cascada

Las fallas en cascada, eventos de baja probabilidad y alto impacto, se conocen como
amenazas importantes para la estabilidad y seguridad de los sistemas eléctricos. Segun [25],
una falla en cascada se define como la pérdida sucesiva no controlada de elementos del
sistema provocada por un evento inicial o disparador. Los eventos disparadores son causados,
por ejemplo, por cortocircuitos, fallas ocultas o errores de los operadores.

Las fallas en cascada ocurren debido a diferentes mecanismos tales como sobrecargas
térmicas o inestabilidad de voltaje [25] y se pueden observar en cualquier apagén de un
gran sistema eléctrico [26]. Los conceptos basicos de las fallas en cascada se dan en [5]. De
acuerdo con [27], si bien muchos factores eléctricos afectan en la propagacién de las fallas en
cascada, la insuficiencia de la red de transmision se ha identificado como una de las principales
causas. De esta forma, realizar inversiones estratégicas en la infraestructura de la red puede
reducir las consecuencias de estos eventos y, por ende, mejorar la confiabilidad del sistema.
Sin embargo, debido a que este tipo de eventos responden a una secuencia de interrupciones
interdependientes, su andlisis plantea grandes desafios y por lo tanto se requieren poderosas
herramientas de simulacién para evaluar y estimar sus impactos en el sistema eléctrico.

Se han propuesto varios modelos para estudiar las fallas en cascada, como el modelo
OPA [26], CASCADE [28], TRELSS [29] y Manchester [30], entre otros. Estas metodologias
modelan un estado cuasi-estacionario (QSS) para simular el comportamiento del sistema
durante contingencias y evaluar el riesgo de las fallas en cascada. No obstante, difieren en los
mecanismos en cascada considerados y en su modelado (flujo de potencia AC o DC).



Estas metodologias siguen un enfoque comin que se ilustra en la figura 2.1 y que se
resume de la siguiente manera. El sistema se inicializa en un estado normal de operacién
(previo a una contingencia) y se simula una o varias contingencias iniciales, es decir, eventos
disparadores. Estos eventos pueden aumentar el estrés en los otros componentes del sistema,
provocando sobrecargas en las redes de transmision o incluso separando el sistema en islas, lo
que puede generar las condiciones para que se gatillen otras fallas, es decir, fallas en cascada.
Para analizar esto, se computa el estado del sistema posterior a la contingencia. Si uno o
varios elementos estan fuera de las condiciones de operacién normal (por ejemplo, violaciones
en los limites técnicos de flujo de los elementos de transmisién debido a la redistribucién
de flujos), se disparan. Posteriormente, si al menos un elemento fue disparado, entonces se
realiza un nuevo calculo del estado posterior a la contingencia, hasta que no se produzcan
nuevas violaciones. Este proceso iterativo captura los cambios que ocurren en la topologia del
sistema y en las condiciones de operacién producto de los elementos que se desconectan tanto
por el evento disparador como por violar sus limites técnicos. Por ltimo, las consecuencias
finales son registradas, esto es, por lo general, la energia no suministrada debido al evento o
contingencia inicial.

[ Initial state ]
1
—-| Apply outage(s) |
v
Compute the post-contingency
steady state

[ Record final consequences ]~—

Figura 2.1: Metodologia tipica de fallas en cascada [1].

Vale la pena senalar que fallas en cascada debido a lineas sobrecargadas es un mecanismo
considerado por todas las metodologias. El disparo de elementos sobrecargados representa la
activacién de un sistema de proteccién (por ejemplo, protecciones de sobrecorriente). De esta
forma, cuando un elemento se encuentra sobre un porcentaje a definir de su capacidad nominal
en operacion normal se identifica y se dispara. El cédlculo del estado posterior a un cambio de
topologia puede basarse en una solucién directa de las ecuaciones de flujo de potencia (PF)
o en un flujo 6ptimo de potencia (OPF) que captura el despliegue de acciones correctivas
por parte del operador del sistema. Adicionalmente, en caso de existir un desequilibrio de
carga/generacion después de una divisién del sistema (cuando el sistema se separa en islas)
o de la pérdida de una unidad generadora, un modelo simplificado de control de frecuencia
primario se utiliza para simular la restauracién del equilibrio carga/generacién [1].



2.2. Planificacion del sistema eléctrico

Los sistemas de transmision deben disenarse para entregar un suministro eficiente y seguro
de la carga futura. El problema de planificacién de la expansién de la transmision (TEP) se
lleva a cabo para determinar el plan de red éptimo que minimiza los costos de inversion en
nuevos activos de la red de transmision y los costos operacionales asociados a la generacion
de energfa [31].

En el contexto de la planificacién de la expansion de la transmision, la seguridad del
sistema se ha considerado tradicionalmente siguiendo un criterio determinista [10], proba-
bilistico [11] y mas recientemente, de distribucién robusta [12]. En el marco determinista,
el problema de planificacion corresponde al equilibrio entre el costo de inversion de la red

(anualizado) y el costo total de operacién durante un afo, como se muestra en la ecuacién
2.1a:

min  Ciyy(0) + Y _ Cop(h, 1) AT, (2.1a)
b=1

donde ¥ son las decisiones de inversion, 7 es el nimero de intervalos utilizados para la discre-
tizacién del tiempo a lo largo del ano y AT, denota la duracién de cada intervalo. C,, es el
costo de operacién en el intervalo b y Cj,, es el costo de inversién asociado con las mejoras de
la red. En este enfoque se espera que los sistemas eléctricos resistan la ocurrencia de cualquier
conjunto definido de contingencias creibles (por ejemplo, una pérdida de uno o dos circuitos
de acuerdo con el criterio n — 1 o n — 2, respectivamente) sin causar sobrecargas o voltajes
inadecuados. Sin embargo, ignora la probabilidad de las interrupciones y los desprendimien-
tos de carga se consideran inaceptables, por lo que no puede reconocer adecuadamente el
costo de la energia esperada no suministrada [10].

Por otra parte, en el marco probabilistico el problema de planificacion corresponde al
equilibrio entre el costo de inversién de la red (anualizado), el costo total de operacién del
sistema intacto y los riesgos esperados posteriores a fallas asociados a desprendimientos de
carga o energia no suministrada (ENS), como se muestra en la ecuacion 2.2a.

min Cinv + Z { op ZL’b, Ub + VoLL Zpkb ENSk b} ATb (22&)

k=1

A diferencia del enfoque determinista, en el enfoque probabilistico se incorpora el costo
esperado de interrupciones de suministro, donde py; es la probabilidad de la interrupcién
k en el intervalo b y VoLL representa el valor de la perdida de carga. De esta forma, los
enfoques estocasticos permiten equilibrar el costo de operacién e infraestructura de la red
con los beneficios de seguridad entregados a los clientes del sistema.

No obstante, existe una tendencia a ignorar los riesgos de fallas en cascada en los mode-
los de planificacion de la transmisién, subestimando, por tanto, los impactos que este tipo
de eventos provocan en la energia no suministrada del sistema. Lo expuesto anteriormente
implica que, de no considerarlas, se descuidan en el andlisis de riesgo tanto las dependencias
entre fallas como la evolucién dindmica de la red en el transcurso de una contingencia [13].
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En los ultimos anos, distintas investigaciones han comenzado a considerar las fallas en
cascada en problemas de planificacién de la transmision. A continuacion, se citan algunos
articulos representativos. Los autores en [14, 15], proponen enfoques para identificar lineas
de transmision criticas, de acuerdo con sus impactos en el inicio y propagacién de la falla en
cascada en el sistema eléctrico, a partir del calculo de indices de vulnerabilidad, lo que permite
encontrar una solucién que conduce a una mitigacion efectiva contra las fallas en cascada. En
la metodologia presentada en [16], se evalian los riesgos para distintas politicas de expansién
del sistema de transmisién y la mejor se selecciona mediante un andlisis de costo/beneficio.
Con el fin de formular el problema de expansion de la transmisién, el trabajo en [17] introduce
un marco de simulacién-optimizaciéon que minimiza la probabilidad de fallas en cascada a
través del uso de metaheuristicas para la bisqueda de las mejores soluciones, determinando
decisiones de expansion de capacidad que incluyen la adicién de nuevas lineas de transmisién y
la adicién de capacidad a las lineas existentes. La probabilidad de la falla en cascada se evalia
utilizando el método de simulacion de Monte Carlo. El procedimiento de simulacién comienza
seleccionando al azar una linea para disparar. Luego, la probabilidad de una interrupcién de
la siguiente linea se evalia utilizando un modelo de estado cuasi-estacionario. Este proceso
en cascada continia hasta que no hay nuevas interrupciones. Ademads, se ha propuesto en [4]
una optimizaciéon de enjambre de particulas multiobjetivo para encontrar un conjunto de
Pareto 6ptimo entre los costos de inversién y la energia esperada no suministrada (EENS).
La EENS de cada escenario se evalia utilizando la metodologia OPA propuesta en [26]
con el objetivo de considerar el riesgo de fallas en cascada. El modelo OPA es un modelo
de fallas en cascada que es capaz de capturar la naturaleza de estos eventos y simular las
dindmicas involucradas en el transcurso de una falla. En [32] se introduce un modelo OPA
mejorado que considera la dinamica del sistema durante una falla, la influencia del flujo por
los elementos de transmision, condiciones operacionales de despacho, acciones correctivas del
operador posterior a la contingencia y relés de proteccion.

Otras investigaciones relevantes de fallas en cascada son detalladas en seguida. En [33], se
propone un grafo de influencia de Markov para describir las probabilidades de interrupciones
en lineas y posteriores fallas en cascada. La investigacién enfatiza que en los estudios de
TEP convencionales se ignora la probabilidad de que una interrupciéon cause interrupciones
posteriores. Sin embargo, algunas interrupciones pueden propagarse a través de la red y cau-
sar fallas en cascada. Los autores concluyen que, mediante la inversién de nuevos activos de
red, la configuracién de la transmision se puede actualizar para minimizar el riesgo de estos
eventos. Por otro lado, en [34,35] se propone un algoritmo estocéstico de quimica aleatoria
(RC) para identificar multiples contingencias que inician grandes fallas en cascada. Debido
a la complejidad de las fallas en cascada, un flujo de potencia DC es utilizado para estimar
el impacto. El trabajo en [36] propuso un modelo de toma de decisiones para TEP utili-
zando indices de riesgo condicionales. Este método es 1til para equilibrar cuidadosamente
entre eventos de baja probabilidad-alto impacto y eventos de alta probabilidad-bajo impac-
to. También, los autores en [37] proponen un modelo para optimizar la planificacién de la
expansion de la transmision considerando criterios de seguridad y resiliencia. Para considerar
la resiliencia de la transmision, el impacto de las fallas en cascada es evaluado utilizando un
simulador. Adicionalmente, basado en el algoritmo de descomposiciéon de Benders (BD), se
desarrolla un procedimiento de solucién de multiples etapas para manejar las decisiones de
inversion, las restricciones de seguridad y los requisitos de resiliencia de manera eficiente.



2.3. Arboles de decisién

En la actualidad, los algoritmos de aprendizaje de maquinas se consideran alternativas
valiosas a los métodos tradicionales en el contexto de mejorar el rendimiento del anélisis y
control de los sistemas eléctricos de potencia [18]. Especificamente, existe una gran variedad
de investigaciones que utilizan drboles de decisiéon (DT’s) aplicados a probleméticas de andlisis
de datos y sistemas eléctricos. Lo anterior, debido a su alto rendimiento computacional e
interpretabilidad. Entre las muchas aplicaciones de DT’s en sistemas eléctricos, la evaluacion
de la seguridad es una de las més estudiadas. Con la ayuda de los DT’s, la informacion relativa
a los escenarios del sistema (por ejemplo, condiciones operativas, contingencias, topologias,
voltaje, etc.) se puede expresar como un modelo para evaluar y predecir los estados de
seguridad de los escenarios a partir de un vector de caracteristicas [19]. En este aspecto, los
DT’s se han utilizado en el pasado utilizando muestras de Monte Carlo para construir, por
ejemplo, predictores de la estabilidad dindmica de los sistemas eléctricos [38,39].

Investigaciones recientes han ido mas alla de la tarea de predicciéon y proponen un enfoque
integral para utilizar predictores, como los drboles de decisién (DT), dentro de un marco de
optimizacién estandar para fines de control. En este sentido, dentro de la literatura existente,
alguna de las contribuciones relevantes en el contexto de modelos de optimizacion y DT’s
son [20] y [21] donde los autores presentan un método generalizable para incorporar reglas
derivadas del DT en un modelo de toma de decisiones de operacion, construyendo proxies de
seguridad que cubren multiples contingencias mientras enfrentan una incertidumbre de alta
dimensién con respecto a las condiciones de operacién. Asimismo, en [22] y [23], se derivan
arboles de decision desde grandes conjuntos de datos de puntos operativos, que capturan
todos los requisitos de seguridad y permiten definir reglas de decision manejables que se
implementan en un modelo AC-OPF capaz de garantizar la estabilidad de pequena senal y
la seguridad n — 1.

De esta forma, los enfoques basados en datos mencionados en el parrafo anterior resultan
prometedores y un paso natural hacia la representacion de fenémenos no lineales mediante
reglas aprendidas desde conjuntos de datos. No obstante, cabe senalar que el desafio de
implementarlos en modelos de toma de decisiones de inversion y su utilizacién en problemas
de regresién (por ejemplo, en la prediccién del riesgo del sistema) no han sido abordados ain
en la literatura existente.

2.4. Enfoque propuesto

Muchas investigaciones que consideran la dindmica de las fallas en cascada han reportado
como mejora la confiabilidad del sistema al realizar inversiones en la red de transmisién
(ver [4,14-17,24]). No obstante, en este documento por primera vez proponemos un enfoque
para la planificacién de la transmisién en donde se equilibra de manera éptima los costos
de inversion, operacién y energia esperada no suministrada, incorporando en esta ultima
componente el impacto de las fallas en cascada.
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En este contexto, planteamos un enfoque de seguridad probabilistico para incorporar el
riesgo de fallas en cascada en los problemas de planificacion de la expansion de la transmision.
En particular, dado que no existe una representacion algebraica (lineal) de fallas en cascada
que se pueda incorporar en un modelo de optimizaciéon, proponemos un enfoque basado
en datos. Especificamente, incorporamos reglas derivadas de un arbol de decisién (DT) al
problema de planificacion a través de una formulacion big-M, por lo que el modelo corresponde
a un problema de programacion lineal entera mixta (MILP). Utilizamos los DT's para predecir
la energia esperada no suministrada (EENS), métrica que en nuestro modelo considera el
impacto de las fallas en cascada en el sistema eléctrico. Asimismo, presentamos un novedoso
algoritmo que incorpora un simulador de fallas en cascada en el proceso de optimizacion para
validar la solucién y corregir errores de prediccion. Finalmente, en nuestro modelo también
incorporamos restricciones de valor en riesgo condicional (CVaR) que permiten protegerse
contra la cola de la PDF de la energfa no suministrada (ENS).
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Nomenclatura del capitulo

Indices:
b - Indice para periodos de tiempo o bloques de demanda de 1 a 7.
c : Indice para elementos de transmisién candidatos de 1 a C.
g : Indice para unidades de generacién de 1 a G.
7 : Indice para nodos terminales de arbol de decisién de 1 a €.
k : Indice para escenarios de falla de 1 a M.
n : Indice para barras del sistema de 1 a N.
s - Indice para muestras de base de datos de 1 a S.

Parametros:
CVaR : Limite superior de valor condicional en riesgo.
Diet : Demanda total en bloque b.

ENS;ip : Estimador de energia no suministrada en nodo i, escenario &k y

Ly
Em
Esh
M
DPib

T
VoLL
o

Ae

AT,
~

b

loque b.

: Limitacion componentes para estado normal.

: Limitacion componentes para estado emergencia largo plazo.

: Limitacion componentes para estado emergencia corto plazo.
: Variable suficientemente grande o big-M.

: Probabilidad de escenario de falla k en bloque b.

: Nimero total de horas.

: Costo de energia no suministrada.

: Nivel de confianza de CVaR.

: Tolerancia algoritmo TEP-Simulador.

: Ntimero de horas en bloque b.

: Factor de correccion para restricciones del DT.
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Variables de decisidon:

Up : Vector de variables de control para bloque b. [MWHh]
U : Vector de variables binarias asociadas a nuevas inversiones de

transmision. 1 si se decide invertir, 0 si no.
var : Valor en riesgo. [MWh/h]
Tp : Vector de variables de estado para bloque b. MW rad]
Zib : Variable binaria asociada a nodo terminal ¢ en bloque b. 1 si se

escoge, 0 si no.

3.2. Descripcién general de metodologia

La metodologia para derivar el problema de planificacién de expansién de la transmision
probabilistica basada en el arbol de decisiéon (DT-PTEP) que se propone en este documento
se muestra como un diagrama de flujo en la figura 3.1.

Muestreo-Simulacion Derivacion de reglas Implementaciéon TEP

inversiones
y operacién

‘ Muestreo de

—

Datos de >
entrenamiento

en TEP TEP-Simulador

Entrenamiento
del arbol de
decision —>

(oT)

Extraccion de
reglas del —
DT

Implementacién )
de reglas }_>‘ Algoritmo J

A4

‘ Simulacién de

contingencias

Figura 3.1: Diagrama general de metodologia.

La primera parte consiste en el bloque de muestreo-simulacion. Debido a que los datos
histéricos a menudo contienen un numero limitado de situaciones anormales [40], los datos
de simulacién son necesarios para determinar con precision el comportamiento del sistema
luego de ocurrida una contingencia. La creacién de dichos datos se describe en la seccion
3.3, en donde se comienza con un muestreo de distintas inversiones y condiciones operativas,
para posteriormente evaluar cada una de las muestras en un simulador de fallas en cascada.
La segunda parte de la metodologia utiliza estos datos para el entrenamiento de un arbol de
decision y desde el cual se derivan reglas para predecir la energia no suministrada de cada
escenario de falla en funcién del estado del sistema (seccién 3.4). La tdltima parte, detallada
en la seccién 3.5, consiste en incorporar tales reglas en un problema TEP (a través de una
formulacién big-M) e implementar un algoritmo iterativo para validar la solucién y corregir
errores en la prediccién de la energia no suministrada.
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3.3. Muestreo-Simulacion

El procedimiento de muestreo-simulacién planteado consiste en crear S datos de entrena-
miento con la forma (X,Y’), donde X corresponde a las caracteristicas de entrenamiento e
Y la variable a predecir. En primer lugar, se realiza un muestreo de condiciones operativas
y decisiones de inversion, desde el cual se extraen las caracteristicas de entrenamiento X.
Luego, Y se obtiene a partir de un simulador de fallas en cascada que computa la energia

no suministrada de cada muestra para todos los escenarios de falla que se consideraran en el
problema TEP.

En este sentido, cabe mencionar que una parte sensible de los estudios basados en arboles
de decisién es la creacién de la base de datos de entrenamiento [40]. Los principales desafios
al generar una base de datos de este tipo se detallan a continuacion. En primer lugar, el
tamano del problema a resolver, ya que es computacionalmente imposible evaluar todas
las condiciones de operacion y decisiones de inversion posibles debido al gran ntmero de
combinaciones que pueden existir en sistemas que superen algunas decenas de barras [41].
En segundo lugar, la calidad de la informacién. La precisién de las reglas obtenidas del
arbol de decisién resultante se refleja en la calidad del conjunto de datos generado para el
entrenamiento. Por tanto, la estrategia utilizada debe ser capaz de obtener la mayor cantidad
de informacién del sistema en un niimero limitado de muestras.

3.3.1. Muestreo de inversiones y operacion

Para generar diversas condiciones de operacion, se utiliza como referencia la estrategia
planteada en [20], donde el despacho de potencia (P, ;) de las G unidades de generacion se
muestrea aleatoriamente a partir de una distribuciéon uniforme no correlacionada dentro de
su rango operativo especifico, en particular, se establece 0 como limite inferior y la potencia
maxima respectiva de cada generador del sistema como limite superior. Por otra parte, se
asocia una demanda a cada una de las muestras, la que se escoge aleatoriamente entre 7
bloques representativos de la curva de duracién anual. Dado que la potencia total (P") debe
ser igual a la demanda (D) asociada, las diferencias (Ay) se distribuyen entre todos los
generadores ponderando en funcién de su potencia méaxima (w,) de acuerdo a las ecuaciones
3.1, 3.2 y 3.3 para los G generadores y las S muestras. Adicionalmente, aquellos generadores
que en este proceso queden sobre su potencia maxima, se les fija en su limite superior y la
diferencia es distribuida en los generadores restantes dentro de un proceso iterativo. De esta
manera, la estrategia de muestreo asegura que se cumplan los limites técnicos de las unidades
de generacion.

Pmaocg

=5 p g=1,....G (3.1)
j=11 maz;

A,=P D s=1...8 (3.2)
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Ps=PFPs+Aw, g=1,...,G s=1,...,8 (3.3)

En el caso del muestreo de las decisiones de inversion, se definen C lineas candidatas
cuya decisién de inversion (1 si se decide invertir, 0 si no) distribuye como una Bernoulli
de parametro 0.5, lo que permite obtener un muestreo uniforme de todos los portafolios de

inversion. Este muestreo se realiza para cada una de las .S muestras de acuerdo a la ecuacion
3.4.

XI.s~Be(05) ¢c=1,...,C s=1,...,5 (3.4)

Posteriormente, se resuelve un flujo de potencia DC (DC-PF) para cada una de las mues-
tras (utilizando las condiciones operativas y las decisiones de inversién respectivas) con la
finalidad de extraer el flujo de potencia de las lineas del sistema. Todas las muestras que
contengan lineas con un flujo mayor a su capacidad maxima en operacién normal se descar-
tan. Lo anterior, mejora la calidad de la informacion evitando datos con situaciones poco
realistas o improbables. Finalmente, las caracteristicas de entrenamiento X a utilizar en el
entrenamiento del DT corresponden al flujo de potencia por cada una de las lineas del sistema
(excluyendo las lineas candidatas) y las decisiones de inversién para cada una de las lineas
candidatas.

3.3.2. Simulacién de contingencias

Una vez realizado el muestreo de las condiciones de operacién y las decisiones de inversion,
se procede con el paso de simulacién de contingencias, en donde la dinamica de las fallas
en cascada estd basada en la metodologia de estado cuasi-estacionario (QSS) OPA [26],
que utiliza la versién linealizada de las ecuaciones de flujo de potencia (DC-PF) para la
representacion del sistema de transmision. Las S muestras creadas en el paso anterior se
evalian en el simulador de fallas en cascada propuesto (ver figura 3.2) para M escenarios de
falla (escenarios a considerar en el problema TEP), obteniendo de esta forma la energia no
suministrada de cada escenario de falla k& para cada muestra s.

La figura 3.2 muestra el diagrama de flujo del método propuesto para la evaluacion del
riesgo del sistema cuando las fallas en cascada son consideradas. El procedimiento paso a
paso del método propuesto se describe a continuaciéon. Se comienza con un evento inicial,
correspondiente a uno de los M escenarios de falla, el cual puede aumentar el estrés en
los otros componentes del sistema. La consecuencia de este evento puede provocar islas,
sobrecargas en las redes de transmision y variaciones de frecuencia y, como resultado, fallas
en cascada, llevando finalmente a un apagén [32].

Después del evento inicial, se comprueba si el sistema fue separado en islas. Si ese fuera el
caso, se continua con el procedimiento para cada una de ellas. Posteriormente, se analiza si
existen desequilibrios de potencia. En el caso de que no exista un desequilibrio de potencia, se
ejecuta un flujo de potencia DC (DC-PF) en donde las lineas sobrecargadas con respecto a su
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Figura 3.2: Simulador de fallas en cascada.

capacidad de emergencia de corto plazo Esh (generalmente un 25 % adicional a la capacidad
en operaciéon normal) se identifican y se disparan [16]. Debido a esto, puede haber nuevas
lineas sobrecargadas o haberse formado islas. De esta forma, este proceso iterativo continiia
mientras existan nuevas lineas sobrecargadas.

Asimismo, después del evento inicial o después de cada paso de falla en cascada, puede
haber un desequilibrio de potencia (AP) y, en consecuencia, una desviacién de frecuencia
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en el sistema (Af). La desviacién de frecuencia se considera de acuerdo con lo propuesto
en [7], en donde todos los generadores con control primario de frecuencia (R,) responden a
este desequilibrio. También, se considera la caracteristica de frecuencia de las cargas de cada
una de las barras del sistema (D,,) en respuesta a la desviacién de potencia. En consecuencia,
la desviacion de frecuencia del sistema se calcula a través de la ecuacién 3.5. Adicionalmen-
te, para mantener la frecuencia dentro de los limites se emplean esquemas de desconexion
automatica de carga o generacion segin corresponda. Cabe mencionar que si la frecuencia
excede o cae el 5% de la frecuencia nominal (4 2.5 Hz en 50 Hz), se asume que el sistema o la
isla respectiva colapsé [8]. Caso contrario, se continia con el procedimiento descrito cuando
no existen desequilibrios.

- —AP
- N G
Zn:l Dn + Zg:l RLQ

Af (3.5)

En el caso de que no existan nuevas lineas sobrecargadas, se considera que el operador rea-
lizard acciones correctivas a través de un flujo 6ptimo de potencia DC (DC-OPF) utilizando
la capacidad de emergencia de largo plazo de las lineas Lo (generalmente un 20 % adicional
a la capacidad en operacién normal) [42]. Finalmente, se computa la energia no suministrada
(EN Sk s) para cada uno de los escenarios de falla y muestras.

A partir de las salidas del simulador de fallas en cascada, se definen los vectores de energia
no suministrada porcentual (EN.S k%s) de los distintos escenarios de falla y muestras de acuerdo
a la ecuacion 3.6. Posteriormente, a través de la ecuacion 3.7, se calcula la energia esperada
no suministrada porcentual de cada muestra (EENS/®) con el objetivo de construir el vector
Y a utilizar en el entrenamiento del arbol de decisiéon, con p, igual a la probabilidad del
escenario de falla k y D¥" la demanda total de la muestra s.

. ENS,,
ENSZS:W k=1,....M s=1,...,8 (3.6)
M
EENS? =Y ENSJ -px s=1,...,8 (3.7)
k=1

Cabe mencionar que la probabilidad de cada estado se calcula asumiendo que todos los
eventos de falla son independientes y distribuyen exponencialmente como se expresa en las
ecuaciones 3.8 y 3.9 [11]. Pr; es la probabilidad de encontrar el/los componente/s de red i
en falla en el tiempo 7, mientras que U* y DF son los conjuntos de componentes operativos
y en falla en el estado k, respectivamente.

pr=[J@=Pr) ] Pr; (3.8)

€Uk jeDk

Pri=1—e T (3.9)
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3.4. Derivaciéon de reglas

El objetivo de este médulo es encontrar reglas desde los datos de entrenamiento (X,Y) en
forma de restricciones de desigualdad d;;(x, z) < 0 que sean capaces de predecir la energia
no suministrada para cada escenario de falla. Estas restricciones se integran en el problema
TEP a través de una formulacion big-M.

3.4.1. Entrenamiento del arbol de decisién (DT)

Para obtener las reglas, se entrena un arbol de decisién de regresién (DT) a través del
algoritmo de aprendizaje CART que divide sucesivamente el espacio de caracteristicas x en
dos en cada iteracion, segiin un umbral b,, en funcién de los datos de entrenamiento (X,Y),
hasta que se cumpla un criterio de parada (por ejemplo, maximo nimero de nodos terminales,
calidad de la divisién, etc.). En la figura 3.3 se muestra un ejemplo de la estructura del érbol
de decisién de regresién, el cual estd conformado por dos nodos de decisién (n; y ns). Cada
nodo de decisién tiene asociado una caracteristica de los datos de entrenamiento (z,,) y un
umbral (b,,) que divide el espacio en las regiones x,, < b, (rama izquierda) y z,, > b, (rama
derecha). Adicionalmente, el DT consta de tres nodos terminales caracterizados con una
prediccién correspondiente al promedio de las muestras contenidas en cada uno de ellos. En
particular, la predicciéon realizada por cada nodo terminal ¢ corresponde a la ENS porcentual

para cada uno de los escenarios de falla (ENS :/;;)

nl

X1 < bp| X1> by

- n2 | BN,

X2 < by (X7 > by,

~ % e 0
ENS;, ENS,

Figura 3.3: Estructura del arbol de decision.

3.4.2. Extraccion de reglas del DT

Las reglas del arbol de decision pueden reformularse para modelos de optimizacién uti-
lizando un enfoque de programacién disyuntiva generalizada (GDP) con variables binarias.
En particular, se utiliza la reformulacién big-M planteada en [20]. Con lo anterior, es posible
construir un conjunto de restricciones d;p(z,2) con b = 1,...,7y i = 1,...,€, siendo 7 la
cantidad de bloques de demanda, €2 la cantidad de nodos terminales, x,, las caracteristicas
de entrenamiento asociada a cada nodo de decisién y z;; variables binarias asociadas a cada
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nodo terminal y bloque de demanda. Las restricciones asociadas a cada nodo terminal depen-
deran de si las caracteristicas de entrenamiento involucradas en cada decisiéon son operativas
(flujo por las lineas) o de inversién y de la ruta seguida desde el nodo raiz hasta el nodo
terminal respectivo. Adicionalmente, dado que se entrena un tnico DT, las restricciones son
las mismas independiente del bloque de demanda b.

En este contexto, si la variable x,, presente en un nodo de decisién corresponde al flujo por
alguna de las lineas, entonces se procede de la siguiente manera comenzando desde el nodo
raiz. Si del nodo actual la ruta hacia el nodo terminal i continta hacia la rama izquierda,
se anade a d;;(x, 2) la restriccién 3.10, caso contrario, se incorpora 3.11. Este procedimiento
se realiza hasta llegar al nodo terminal 7 y se repite para los {2 nodos. Dado que el uso de
una desigualdad estricta (rama derecha en el DT) no es posible en optimizacién, se agrega
un valor pequeno € mayor a cero para cambiar a una desigualdad no estricta.

T <bpzipg+M(1—2) i=1,....Q b=1,....7 (3.10)

T > bpzip —M(1 —2;5)+¢ i=1,...,Q b=1...,7 (3.11)

Adicionalmente, las restricciones 3.10 y 3.11 pueden reformularse para anadir un factor
de correccién () de acuerdo con las ecuaciones 3.12 y 3.13, respectivamente. El factor
permite ajustar y mejorar la calidad de las reglas, lo que se traduce en la obtencién de
mejores soluciones.

Ty <Y bpzip +M(1—25p) i=1,...,Q b=1,...,7 (3.12)

Ty, > Y bpzip —M(1—2p) +e i=1,...,Q b=1,...,7 (3.13)

En el caso de que la variable z,, presente en un nodo de decisiéon corresponda a una
decision de inversién se realiza lo siguiente. Si la ruta hacia el nodo terminal 7 contintia hacia
la rama izquierda, entonces se anade la ecuacion 3.14. Caso contrario, se utiliza la ecuacion

3.15.

Ty < 1=z i=1,...,Q b=1...,7 (3.14)

Ty > 2ip 1=1,...,Q0 b=1,...,7 (3.15)

Una vez construido el conjunto de restricciones d;(z, ), la optimizacién se aplica para
asignar exactamente un nodo terminal en cada bloque de demanda de acuerdo a la ecuacién
3.16.
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Q
Zzi7b:1 b=1,...,7 (3.16)
=1

Respecto a la prediccion asociada a cada nodo terminal, el DT se entrena utilizando como
variable objetivo el vector Y correspondiente a la energia esperada no suministrada porcen-
tual. Sin embargo, se requiere que el DT sea capaz de predecir la energia no suministrada de
cada contingencia. Para esto, posterior al entrenamiento, para cada subconjunto de muestras
asociadas a cada nodo terminal se recuperan los vectores de energia no suministra porcentual
(ver ecuacion 3.6) correspondientes a los utilizados en el célculo de los escalares de energia
esperada no suministrada porcentual (ver ecuacién 3.7). Luego, el promedio (punto a punto)
de los vectores se utiliza como la predicciéon de la energia no suministrada porcentual para

cada nodo terminal y para cada escenario de falla (ENS ZZ) Posterior a ello, se utiliza la
ecuacion 3.17 para obtener la estimacion requerida asociada a cada bloque de demanda.

ENSypy=ENS DI i=1,....Q k=1,....M b=1,.. 1 (3.17)

Por dltimo, se utiliza la formulacién presentada en la ecuacién 3.18 para penalizar la
estimacién de la energia esperada no suministrada (EENSy) en el modelo TEP.

M Q
EEANSZ, = Zpkvb ZZN) E]AVSZ‘JCV() b= 1, e, T (318)
k=1

=1

El procedimiento anterior se justifica por dos razones principales. Primero, debido a que si
bien existen drboles de decisién de salidas multiples (que permiten entrenar con el vector de
ENS directamente), en base a experimentos numéricos se pudo comprobar que el desempenio
obtenido fue més pobre al compararlo con el arbol de decisién de una sola salida (utilizado en
nuestro procedimiento). En segundo lugar, entrenar un solo DT con los datos de varios bloques
de demanda (en vez de un DT para cada bloque) permite obtener una mayor cantidad y
calidad de informacion, y por lo tanto, mejores predicciones. Adicionalmente, cabe mencionar
que el objetivo de tener la prediccion de la energia no suministrada de cada contingencia es
para incorporar al modelo TEP un enfoque de aversion al riesgo mediante restricciones de
valor en riesgo condicional (CVaR). Por lo tanto, si estas restricciones no son requeridas,
las ecuaciones 3.17 y 3.18 pueden reemplazarse por las ecuaciones 3.19 y 3.20 que permiten
trabajar directamente con la EENS y evitar la dltima parte del procedimiento descrito.

EENS,, = EENS,DI" i=1,...Q b=1,.. 7 (3.19)
Q
EENS,= Y 2z, EENS;, b=1,...71 (3.20)

=1
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3.5. Implementaciéon TEP

Esta parte de la metodologia consiste en incorporar las reglas derivadas desde el arbol de
decision, de acuerdo a lo planteado en la seccion 3.4, en un problema TEP. Posteriormente, se
describe la implementacién del algoritmo iterativo que valida la soluciéon obtenida y corrige
errores en la prediccién de la energia no suministrada.

3.5.1. Implementacién de reglas en TEP

La formulacién del problema de planificacion probabilistica de la expansion del sistema

de transmision considerando fallas en cascada y basado en el arbol de decisiéon propuesto
(DT-PTEP) esta dada por las ecuaciones 3.21a-3.21g:

Q
min Cim] —I— Z { op I’b, Ub + VOLL Zpk b Z Zi7b ENSMJ)} AT() (321&)
k=1 1=1
5.t Gi (T, 1) = 0 b=1,...,7, (3.21h)
]’;;2(:52)7%) S El b: ]-7"'77—7 (321C>
di’b<f;),’l7,2i7b,’}/)§0 1= 1,...,Q bzl,...,T, (321d)
S =1 b=1,...,7, (3.21e)
2?:12@1, ENSi7k7b—UCLTS5k7b k:L,M bzl,...,T, (321f)
1 AT,
var + =Y, Yl — P, < CVaR (3.21g)

donde Cj,, es el costo de inversion asociado a la nueva infraestructura, con v el vector de
decisiéon de dichas inversiones, 7 es el niimero de intervalos utilizados para la discretizacion del
tiempo a lo largo del afio y AT} indica la duracién de cada intervalo de tiempo. El subindice
b se refiere a la condicién de operacién en una captura particular de la demanda en todo el
sistema. C,, es el costo operativo del sistema intacto, con 7}, y u los vectores de estado (por
ejemplo, flujo por la red de transmisién) y variables de control (por ejemplo, el despacho
de los generadores), respectivamente. M representa el niimero de contingencias analizadas y
prp la probabilidad del escenario de falla k en el intervalo b. VoLL representa el valor de la
pérdida de carga, z;; la variable binaria asociada a cada uno de los €2 nodos terminales del
DTy ENS ik la prediccion de la energia no suministrada asociada a cada uno de los nodos.

En la formulacién probabilistica propuesta, el problema de planificacion corresponde al
equilibrio entre el costo de inversién de red (anualizado), el costo total de la operacién previa
a una falla y el costo esperado de la energia no suministrada durante un afio como se muestra
en la ecuacion 3.21a. Cabe mencionar que la ultima componente descrita corresponde a un
estimador de la energifa no suministrada, el cual depende del nodo terminal z;; escogido
en cada periodo b y su prediccion asociada. De este modo, se logra considerar el riesgo de
interrupciones en cascada en un problema TEP.

Por otro lado, la ecuacion 3.21b constituye las restricciones del flujo de potencia DC,

21



mientras que la ecuacion 3.21c¢ tiene como objetivo evitar resultados infactibles con respecto
a El, vector que define la capacidad maxima de lineas en estado normal y los limites de
las variables de control. Respecto a las ecuaciones 3.21d y 3.21e, estas incorporan las reglas
derivadas del arbol de decisién a través del enfoque descrito en la seccién 3.4.

Adicionalmente, se anade un marco de aversién al riesgo que puede ser utilizado para
operar y disenar sistemas de potencia mas resilientes en funcion del perfil de riesgo del
tomador de decisiones. De este modo, para restringir la exposicién al riesgo de eventos HILP,
se utiliza una representacion lineal de CVaR de acuerdo a las ecuaciones 3.21f y 3.21g. El
concepto de CVaR utilizado se define como la energia no suministrada (ENS) que se espera
en los peores (1 - a) % de los casos [43], donde var es el valor en riesgo, T' el tiempo total
a lo largo del ano, C'VaR cota superior de valor en riesgo condicional y dx; la pérdida de
carga en el periodo b y escenario de falla k por encima de los niveles definidos por el umbral
de valor en riesgo.

3.5.2. Algoritmo TEP-Simulador

En esta seccion, se plantea un algoritmo iterativo que consiste en un esquema de optimi-
zacién-simulacion cuya vision general es presentada en la figura 3.4. El objetivo es corregir
errores en la predicciéon de la EENS y determinar las soluciones 6ptimas de inversion (y
operacion) del sistema estudiado.

Inversiones; Despacho;
Eleccién de nodos; EENSTEP

Inversion 6ptima en
transmision (MILP)

T+O+X

X actualizado
ENS;™

Figura 3.4: Esquema optimizacion-simulacion propuesto.

En este contexto, la necesidad de implementar el algoritmo descrito se detalla a continua-
cion. Los estimadores por definicion son imperfectos. Por lo tanto, las predicciones prove-
nientes del arbol de decisién estan sujetas a errores. Especificamente, en [21] se detalla que
pueden existir casos en los que una regla de seguridad sea extremadamente precisa para iden-
tificar puntos criticos, sin embargo, al utilizarla para realizar una 6ptima accién de control la
precision se vea reducida drasticamente. El caso anterior es una conclusion para arboles de
decision de clasificacién. En el caso de los darboles de decisién de regresion, utilizados en este
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documento, las implicaciones de este tema no se han abordado en la literatura existente. En
este sentido, a través de diversas sensibilidades, se detecté que, en algunos casos, existia un
error considerable entre la EENS estimada en el DT-PTEP y el valor obtenido en el simu-
lador de fallas en cascada. Lo anterior, hace necesario verificar la validez de las predicciones
mediante la ejecucion de simulaciones y corregirlas en los casos que asi lo ameriten.

Para esto, se resuelve el problema DT-PTEP utilizando como estimacién inicial de la
EENS la predicciéon proveniente desde el arbol de decisiéon. Posteriormente, la soluciéon de
inversion y operacion encontrada es evaluada en el simulador de fallas en cascada propuesto.
Si la diferencia entre la prediccién de la EENS utilizada en el DT-PTEP con la calculada en
el simulador es mayor a una tolerancia previamente definida, entonces la estimacién asociada
a cada uno de los nodos del DT escogidos en el DT-PTEP (un nodo del DT por cada bloque
de demanda) es actualizada con los valores obtenidos en la simulacién y el proceso se repite.
Si no existe diferencia o esta es menor a la tolerancia definida, entonces se determina que el
problema se ha resuelto de manera 6ptima y el proceso iterativo se finaliza.

Vale la pena senalar que la actualizacion de la prediccion del DT mencionada puede
reemplazarse por una combinacion lineal convexa entre la prediccion de la iteracion anterior
y los valores obtenidos en la simulacion. No obstante, debido a que la actualizacion del DT no
afecta a la topologia o reglas de este, la solucién obtenida en el DT-PTEP (para un nodo del
DT y bloque de demanda especifico) deberia, en general, ser la misma en cada iteracién, y, por
lo tanto, los resultados del simulador (para ese caso particular) corresponderian a la prediccién
correcta. Lo anterior fue ratificado por medio de experimentos numeéricos, donde se lleg6 a
la misma soluciéon 6ptima tanto cuando se reemplazaba el vector de ENS directamente como
cuando se actualizaba utilizando la combinacién lineal. Sin embargo, esta tltima requeria mas
tiempo de cémputo, y, por tanto, resultaba en un rendimiento mas pobre que al actualizar
directamente con los resultados del simulador.

El pseudocodigo de la metodologia propuesta en esta seccién se detalla en el algoritmo 1.
El criterio de parada o tolerancia se determina a través del parametro Ae, mientras que la
estimacion inicial de la energia no suministrada ENS; es obtenida a partir de la ecuacién
3.17.
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Algoritmo 1: Algoritmo TEP-Simulador

Inicializar EN S con estimacién inicial;
while True do

1
2

3 | Resolver DT-PTEP < ENS,

4 Recoger solucion (132,%,77,2@7(,,EEAN S);

5 Resolver simulador < (z3,1u4,7) ;

6 Recoger solucién (EENSS™M ENSZIM) ;
7 | if [EENS — EENSS™| < Ac then

8 Solucién éptima < x3,uy,7;

9 break;

10 else

11 forb< 1to7,i+ 1to2do

12 if z;, = 1 then

13 for k < 1 to M do

14 ENS;pp + ENSZIM

15 end

16 end

17 end

18 end

19 end
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Capitulo 4

Estudio del sistema IEEE RTS

Esta seccién estudia el desempenio econémico y de confiabilidad de los planes de expansion
de red y condiciones operativas cuando se optimiza considerando fallas en cascada. Para
hacerlo, presentamos tres casos de nuestra metodologia (DT-PTEP) en los que estudiamos los
impactos de considerar este tipo de eventos para distintos perfiles de riesgo. Estos tres casos
se comparan con el enfoque de seguridad probabilistica (PTEP) y el criterio de seguridad
determinista n — 1 (DTEP). Adicionalmente, realizamos un andlisis de sensibilidad para los
parametros de nuestro modelo: valor de la pérdida de carga, v y nimero de nodos terminales.
Utilizamos este caso de estudio para ilustrar y validar el modelo propuesto.

4.1. Datos de entrada

El diagrama unilineal del sistema se muestra en la Fig. 4.1. Modificamos el sistema IEEE
RTS descrito en [44] por:

a) Triplicando la potencia méxima de los generadores y demanda de sistema original.

b) Anadiendo cinco nuevas lineas al sistema original: 14-16, 6-10, 10-12 y dos lineas en
7-8.

Tenga en cuenta que los cambios descritos estan destinados a congestionar el sistema y
poder realizar andlisis mas razonables, en un contexto de expansién del sistema. Ademas,
consideramos los siguientes 6 activos de red candidatos (adicionales a la infraestructura exis-
tente informada en [44]) en el problema de planificacién de la red: 1-5, 3-9, 4-9, 6-10, 12-13
y 20-23.

Los costos de inversién de red para lineas y transformadores son obtenidos desde [45] y
se muestran en la tabla 4.1. Otros datos de costos relevantes incluyen un VoLL igual a 10
k$/MWh, mientras que los costos de combustible se senalan en la tabla 4.2 [46]. La anualidad
del costo de inversién de red se compara con el costo de un ano de operaciéon del sistema,
que representa el estado del sistema cuando los activos de transmision ya estan construidos,
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Figura 4.1: Diagrama unilineal del sistema [EEE-24.

es decir, anos después de que las decisiones de inversion se hayan tomado originalmente.
Con respecto a las condiciones de operacion, el ano se divide en tres bloques de demanda

representativos utilizando el algoritmo k-means.

Tabla 4.1: Costos de inversién IEEE-24.

Costo de inversion
anualizado [millén $]

Elemento candidato

1-5 2.2
3-9 3.1
4-9 2.7
6-10 1.6
12-13 6.6
20-23 3.0

El conjunto de escenarios de falla considera todos los eventos n — 1 de transmision y
eventos n — 2 en circuitos dobles (n — d). Las tasas de fallas de los elementos de red son las
presentadas en [44]. Las capacidades de lineas y transformadores posteriores a la falla son
25% y 20% maés altas que las pre-falla en las condiciones de operacién de emergencia de

corto y largo plazo, respectivamente.

50000 muestras fueron creadas para construir los datos de entrenamiento (X,Y"). El drbol
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Tabla 4.2: Datos de generacion.

Costo variable

Unidad Capacidad [MW]

[$/MWh]

U12 12 56.56
U20 20 130.00
U50 50 0.00

u76 76 16.08
U100 100 43.66
U155 155 12.39
U197 197 48.58
U350 350 11.85
U400 400 4.42

de decision se entrené mediante el algoritmo CART implementado en el paquete scikit-
learn [47] con Python 3.7.3, utilizando las configuraciones predeterminadas (por ejemplo,
minimizar el error cuadratico medio) excepto por el maximo nimero de nodos terminales
permitido que fue fijado en 500.

Otros pardametros son ~ igual a 0.99, cuyo objetivo es restringir las reglas obtenidas desde
el arbol de decision en un 1% adicional, y 1 — « es igual a 1E-4. En cuanto al algoritmo
optimizacién-simulacién, una diferencia menor o igual a 0.1 MW entre la energia esperada
no suministrada anual estimada en el problema de planificacion y el valor computado en el
simulador de fallas en cascada fue requerida como criterio de parada.

4.2. Casos de estudio

Analizamos tres enfoques para estudiar los impactos de fallas en cascada en la planificacion
de inversiones de red (ver tabla 4.3):

1) Enfoque de seguridad probabilistica (PTEP), donde las fallas en cascada se ignoran,
evidentemente, ya que el enfoque no es capaz de modelarlas.

2) Enfoque de seguridad tradicional determinista n—1 (DTEP), donde el desprendimiento
de carga para contingencias simples no esta permitido.

3) Enfoque propuesto (DT-PTEP), donde reglas derivadas de un arbol de decisién son
utilizadas para reconocer el riesgo del sistema cuando las fallas en cascada son conside-
radas. Ademsds, se analizan tres casos de este enfoque para distintos perfiles de riesgo
dados por el parametro CVaRggy, a fin de analizar los efectos de la aversion al riesgo
en la planificacién de la red.

Utilizamos una computadora con un procesador Intel i5-8265U (1.6 GHz) y 8 GB de RAM.
El modelo de planificacion y el simulador de falla en cascada se implementaron utilizando
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Tabla 4.3: Descripcion de casos de estudio.

Caso Desprendimiento Contingencias Fallas en Restriccion
de carga modeladas cascada de CVaR
Determinista n — 1 (DTEP) No n—1 No No
Probabilistico (PTEP) Si n—1lyn—d No No
Propuesto (DT-PTEP) Si n—1lyn—d Si Si

FICO Xpress [48] y MATPOWER [46], respectivamente.

4.3.

Resultados y discusion

La Tabla 4.4 presenta una descripcién general de los resultados para cada enfoque, donde
se muestran y comparan datos econémicos, de confiabilidad y de infraestructura. La discusion
se proporciona a continuacion.

1)

Solucion determinista n—1 (DTEP): La Tabla 4.4 muestra que, en el caso determinista
n — 1, el modelo invierte significativamente, instalando 6 activos de red a un costo de
inversion total de $ 19.2 millones. Ademas, el costo de operacién programado es el més
alto e igual a $645.14 millones para hacer frente a todas las interrupciones de red n — 1.
Dado que los desprendimientos de carga no estan permitidos, se necesitan altos niveles
de redundancia tanto en transmisién como en generacién para asegurar el sistema.

Solucion probabilistica (PTEP): En este caso, la Tabla 4.4 muestra que el modelo no
realiza ninguna inversion en red. Ademas, los costos de operacion son considerablemente
menores que los del enfoque determinista n — 1, totalizando un costo anual de $560.93
millones. Como era de esperar, esto es posible debido a que el modelo equilibra los
costos de inversién y operacion con los costos esperados de energia no suministrada
asociados a los posibles estados de interrupcién n — 1 y n — d. A pesar de ello, los
resultados obtenidos a partir de un analisis out-of-sample evidencian que este modelo
subestima el costo de EENS debido a que ignora la ocurrencia de fallas en cascada.
Especificamente, se obtiene una diferencia de aproximadamente 9 veces entre el costo
de EENS obtenido en la optimizacion y el andlisis out-of-sample, correspondientes a
$19.23 millones y $176.04 millones, respectivamente.

Solucidn probabilistica considerando fallas en cascada (DT-PTEP 1): Este caso corres-
ponde a un perfil neutral al riesgo, equivalente a ejecutar el enfoque propuesto sin
restricciones de CVaR. Debido a la consideracién de las fallas en cascada en la pla-
nificacién, el modelo cubre el riesgo a través de mayores inversiones en red y costos
operacionales como se muestra en la Tabla 4.4 en comparacién con el modelo proba-
bilistico tradicional (PTEP). En este sentido, encontramos que la solucién del enfoque
propuesto presenta un costo total mayor a la soluciéon probabilistica tradicional, que
no considera el riesgo de la ocurrencia de fallas en cascada, cuando se comparan los
resultados obtenidos en la optimizacién y cuyos costos son iguales a $623.72 millones
y $580.16 millones, respectivamente. En cambio, cuando se consideran los costos del
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analisis out-of-sample nuestro enfoque presenta un costo total igual a $624.32 millones
frente a los $736.97 millones de la solucién probabilistica, lo que evidencia las ventajas
de nuestro enfoque en reconocer el riesgo de las fallas en cascada y la necesidad de
considerar este tipo de eventos en la planificacién de la red.

Tabla 4.4: Resultados generales.

DT-PTEP DT-PTEP DT-PTEP

ftem DTEP PTEP 41 42 43
Pardmetro CVaRggq
[MWHh/b] N/A N/A 2000 1200 700
Costo de inversién . .
[mill()n $} 192 O 0.3 0.2 61
Costo de operacién
(planificado, pre-falla) 645.14 560.93 561.84 582.26 622.17
[millén §]
Costo de EENS
s 0 19.23 56.58 43.16 7.99
[millén $]
Costo total
[millén 9] 664.74 580.16 623.72 630.62 636.26
Costo de EENS
s « 2.25 176.04 57.18 43.51 8.21
[millén $)
Costo total
(millén §]* 666.59 736.97 624.32 630.97 636.48
Costo de
CVaRygg%-ENS 20.63 362.73 148.60 107.07 41.46
[millén §]*
Ntmero de nuevos
6 0 2 2 2

activos instalados

* Resultados obtenidos de un anélisis out-of-sample con contingencias mds alld de n — 1y n —d.

4.4. Costos y riesgos generales: Analisis out-of-sample

El andlisis out-of-sample realizado permite validar las decisiones obtenidas en la optimi-
zacién (inversién y operacién) a través de numerosas ejecuciones en el simulador de fallas en
cascada para cada uno de los casos estudiados. Particularmente, se realizaron simulaciones
de Monte Carlo con contingencias aleatorias (considerando fallas mas alld de n — 1y n —d).
Lo anterior, se realizé para 3000 anos de simulacién, con una resolucion de 1 hora, utilizan-
do como datos de entrada las soluciones provenientes del optimizador junto a la magnitud
de los bloques de demanda y su duraciéon anual respectiva. Con esto, las métricas de riesgo
computadas corresponden a la EENS y CVARggo-ENS.

En este sentido, la Tabla 4.4 muestra los beneficios de considerar las fallas en cascada en la
planificacién de la red sobre los costos y riesgos totales. De hecho, la Tabla 4.4 muestra que el
enfoque determinista n—1 puede tener ventajas frente a la planificacion probabilistica cuando
las fallas en cascadas son ignoradas, a causa de que este ultimo subestima significativamente
el costo de EENS. Adicionalmente, es importante mencionar que ambos modelos carecen de
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reconocer explicitamente los riesgos de las fallas en cascada, por lo que cuando estos riesgos
son modelados a través de nuestro enfoque se obtienen soluciones mas eficientes.

De igual manera, el modelo propuesto también incorpora restricciones de CVaR que per-
miten que el sistema sea més resiliente cuando se reduce la exposiciéon al riesgo de eventos
HILP. En este sentido, los casos DT-PTEP 2 y 3 representan distintos niveles de aversion
al riesgo como se senala en la Tabla 4.4 a través del parametro CVaRgge. Como era de es-
perar, las soluciones obtenidas presentan un costo total mayor ($630.97 y $636.48 millones,
respectivamente) en comparacién al caso DT-PTEP 1 ($624.32 millones), a causa de que se
generan costos de inversion y operacion mas altos para asi disminuir los riesgos. Esto tltimo
se refleja en una reduccién del costo CVaRggy, ($107.07 y $41.46 millones, respectivamente)
frente a los $148.60 millones obtenidos en el caso DT-PTEP 1.

Asimismo, la Tabla 4.4 demuestra que el enfoque propuesto es capaz de reconocer y pre-
decir adecuadamente el riesgo de la EENS cuando las fallas en cascada son consideradas.
Particularmente, al comparar el costo de EENS que predice nuestro modelo con el costo de
EENS efectivo obtenido en el andlisis out-of-sample, el error es bastante bajo. Esto es, para
los casos DT-PTEP 1, 2 y 3 el error porcentual de la prediccién es de 1.05 %, 0.80 % y 2.68 %,
respectivamente.

4.5. Analisis de sensibilidad

4.5.1. Valor de la pérdida de carga (VoLL)

Realizamos un analisis de sensibilidad en el valor de la pérdida de carga para un amplio
rango de valores, en particular, de 0 a 25k$/MWh. La Fig. 4.2 muestra una comparacién
de los costos totales entre las soluciones obtenidas por nuestro enfoque propuesto y para la
solucién determinista n — 1, que por definicién es insensible al VoLL. En este sentido, cabe
mencionar que las soluciones utilizadas en la comparacién son las provenientes de un analisis
out-of-sample, por lo que en la Fig. 4.2 se puede observar un aumento en los costos totales
de la soluciéon determinista n — 1 a medida que el valor de VoLL aumenta. En este sentido,
la Fig. 4.2 demuestra que nuestro modelo propuesto es consistente al entregar soluciones que
dependen del VoLL asignado y que ademas corresponden a soluciones mas eficiente que la
determinista n — 1 para todo el rango de valores de VoLL estudiado.

4.5.2. Ajuste de reglas del DT

Para estudiar el efecto de +, el cual permite ajustar las reglas obtenidas desde el arbol
de decisién, analizamos las soluciones obtenidas para un rango de valores entre 1 y 0.96
de este parametro. La Tabla 4.5 demuestra que al reducir su valor, y por ende hacer mas
conservadoras las reglas, se obtiene un compromiso entre disminuir los costos de EENS y un
aumento de los costos de operacion. En particular, cuando v se reduce de 1 a 0.99 existe
una reduccién en los costos totales de $10.83 millones, dados por una reduccion en los costos
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Figura 4.2: Costo total respecto a VoLL.

EENS de $11.15 millones y un leve aumento en los costos de operacién iguales a $0.32
millones. Luego, cuando el parametro se continiia reduciendo, si bien existe una reduccion
en los costos de EENS, esta es menor que los aumentos obtenidos en los costos de operacion.
De esta forma, para este caso de estudio, la solucién mas eficiente resulta ser v = 0,99.
Adicionalmente, resulta interesante notar que, para este caso en particular, la inversién en
infraestructura no se ve afectada al modificar el parametro ~.

Tabla 4.5: Sensibilidad parametro ~.

ftem Caso #1 Caso #2 Caso #3 Caso #4 Caso #5
Parametro v 1 0.99 0.98 0.97 0.96
Costo (.1e inversin 5.3 5.3 5.3 5.3 5.3
[millén §]
Costo de operacién
(planificado, pre-falla) 561.52 561.84 562.19 563.10 564.43
[millén §]
Costo de EENS
12 67.73 56.58 56.58 56.16 56.16
[millén §]
Costo total
12 634.55 623.72 624.08 624.55 625.89
[millén §]
Numero de nuevos
3 3 3 3 3

activos instalados

4.5.3. Numero de nodos terminales

La Tabla 4.6 muestra como el costo total de la solucién cambia con el niimero de nodos
terminales y VoLL utilizado. En este sentido, la Tabla 4.6 demuestra que para un VoLL de
1k$/MWh, el niimero de nodos terminales no influye en el costo total de la solucién obtenida.
Por otro lado, cuando se considera un VoLL igual a 10k$/MWh, existe una reduccién de $
11.98 millones cuando el nimero de nodos aumenta de 50 a 100, mientras que un aumento
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adicional en estos no genera ningtin cambio en la soluciéon. Analogamente, cuando se considera
un VoLL de 20k$/MWh es posible reducir el costo total de la solucién en $37.3 millones
al aumentar los nodos de 50 a 250. De este modo, encontramos que el niimero de nodos
terminales es un parametro que puede afectar considerablemente en la soluciéon obtenida,
debido a que aumenta la granularidad de la discretizacion realizada con el arbol de decision.

No obstante, encontramos que este parametro resulta ser mas relevante a medida que aumenta
el VoLL.

Tabla 4.6: Sensibilidad ntdmero de nodos terminales.

VoLL

(8 /MWHh] 1 10 20

Numero de Costo total Costo total Costo total

nodos [millén $] [millén $] [millén $]
50 568.13 635.70 681.56
100 568.13 623.72 664.79
150 568.13 623.72 664.79
200 568.13 623.72 648.23
250 568.13 623.72 644.26
300 568.13 623.72 644.26
500 568.13 623.72 644.26

4.5.4. Rendimiento del algoritmo: Evolucién por iteracion

Para ilustrar el rendimiento del algoritmo de optimizacion-simulacién propuesto, a conti-
nuacion, se describe un caso ilustrativo. En la Fig. 4.3 se muestra la evolucion del costo total
de la solucion obtenida en el modelo de optimizacion y la obtenida en el simulador de fallas
en cascada para cada iteraciéon. De forma andloga, en la Fig. 4.4 se muestra la evolucion de
la energia esperada no suministrada, donde se observa que en cada iteracién existe un error
entre la prediccién de la EENS considerada en el problema TEP con el valor real computado
en el simulador, lo que a su vez implica una diferencia en los costos totales. Asimismo, se
puede ver que las iteraciones se extienden hasta que se cumple el criterio de parada del al-
goritmo, lo que para este caso en particular ocurre en la iteracién 18. Adicionalmente, en la
Fig. 4.3 se puede ver que el costo total del problema TEP es creciente, como era de esperar,
debido a que la solucion que era la 6ptima en una iteracion en particular contiene un error en
la prediccién de la EENS que se corrige, y por ende, otra solucion igual o més costosa debe
obtenerse en la iteracion siguiente. De esta manera, validamos y justificamos la necesidad de
utilizar un algoritmo como el propuesto.
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Capitulo 5

Estudio del sistema IEEE-118

Esta seccion demuestra la escalabilidad de nuestro enfoque propuesto. Para hacerlo, lo
aplicamos en el sistema de prueba IEEE-118 presentado en [49] y cuyo diagrama unilineal se
muestra en la Fig. 5.1.

Figura 5.1: Diagrama unilineal del sistema [EEE-118.

5.1. Datos de entrada

Aumentamos un 20 % la potencia méxima de los generadores. Ademés, anadimos un 20 %
extra a la demanda y redujimos un 20 % la capacidad de los elementos del sistema de transmi-
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sion para aumentar los niveles de congestion. Consideramos 9 lineas candidatas. Con respecto
a los datos de confiabilidad, las tasas de interrupcién de referencia son 1.75 occ/ano para
contingencias n — 1 en elementos de transmisién y 0.26 occ/ano para contingencias n — d.
El VoLL utilizado es igual a 10 k$§/MWh. Por otra parte, un MIP,, de 0.5% fue requerido
en el modelo de optimizacion. Por ultimo, 100000 muestras fueron utilizadas como datos de
entrenamiento para el arbol de decision.

5.2. Resultados y discusion

La Tabla 5.1 demuestra la escalabilidad de nuestro enfoque contra diferentes bloques de
demanda y nimero de nodos terminales. En efecto, se consideran 10 y 20 bloques de demanda
a lo largo de un ano. Asimismo, el problema se resuelve para un nimero de 100 y 200 nodos
terminales.

En este caso particular, la Tabla 5.1 muestra que las decisiones de inversién son sensibles al
nimero de bloques y también al niimero de nodos terminales con el que se construye el arbol
de decision, lo que demuestra la importancia de escoger adecuadamente estos parametros.
En este sentido, se obtiene que al aumentar el niimero de bloques a 20 (caso 2) se invierte
en una linea adicional respecto al caso base (caso 1) debido a que se capturan situaciones
peligrosas que no estaban modeladas con 10 bloques. Asimismo, se observa que al aumentar el
nimero de nodos terminales a 200 (caso 3) se anade mayor nivel de detalle a la discretizaciéon
realizada con el arbol de decision, consiguiendo de esta forma una disminucién en la inversién
y en los costos totales respecto a lo obtenido en el caso base. No obstante, aumentar el
nimero de nodos terminales al doble provoca que los tiempos de ejecucion también lo hagan
aproximadamente en la misma proporcién respecto al caso base, aumentando de 15 a 34
minutos.

Es interesante notar que los tiempos totales de ejecucion no aumentan en forma lineal
cuando se incrementa el nimero de bloques de demanda considerado. Sin embargo, para todos
los casos analizados, cada iteracion es resuelta en el orden de segundos lo que lo convierte
en un problema manejable. Adicionalmente, destacamos el uso reducido de memoria RAM.
Estos resultados también demuestran las ventajas de la computacion paralela, reduciendo el
tiempo de ejecucién en aproximadamente 2 veces al comparar la resolucién paralela (caso 1)
con la resolucion serie (caso 4). Cabe mencionar que el tiempo de ejecucién corresponde a la
resolucion del algoritmo optimizacién-simulacion, donde en cada iteracion la simulacién de
las fallas en cascada fue la que se realizé en paralelo para cada uno de los bloques utilizando
5 workers con 1 thread cada uno.
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Tabla 5.1: Resultados del caso de estudio IEEE-118.

ftem Caso #1 Caso #2 Caso #3 Caso #4
Numero de
10 20 10 10
bloques
Numero de
. 100 100 200 100
nodos
Serie .
Paralelo Paralelo Paralelo Serie
o paralelo
Tiempo de
. . . 15 249 34 33
ejecucién [min]
Nimero de 51 58 78 51
1teraciones
Tiempo por
. - 17 258 26 39
iteracién s
Méxima RAM
usada [GB] 4.9 7.8 4.9 3.6
Costo de inversion
1 3.55 4.62 3.05 3.55
[millén
Costo de operaciéon 1518.01 1516.91 151 1518.01
[millén $] 518.0 516. 518.06 518.0
Costo de EENS
o 17.73 20.79 16.46 17.73
[mill6n $)
Costo Total
1 1539.29 1541.62 1537.57 1539.29
[millén §
Numero de
nuevos activos 4 5 3 4
instalados

36



Capitulo 6

Conclusiones y perspectivas

6.1. Conclusiones

En este documento planteamos un enfoque de seguridad probabilistica con restricciones
de CVaR para planificar la infraestructura de red futura que reconoce adecuadamente la
ocurrencia de fallas en cascada y su impacto en la energia no suministrada del sistema.
Para hacerlo, propusimos un modelo de planificacién basado en datos, que determina el plan
de expansion de la transmision, la programaciéon de la generacion y realiza una prediccion
de la energia no suministrada para varias contingencias en funcion del estado del sistema
considerando el riesgo de fallas en cascada.

Dado que no existe una representaciéon algebraica (lineal) de las fallas en cascada que
pueda incorporarse a un modelo de optimizacién, hemos extraido reglas de un arbol de
decisiéon (DT) que modelan un estado cuasi-estacionario capaz de capturar la evolucién del
sistema posterior a una contingencia y que predicen los impactos de las fallas en cascada en
la energia no suministrada. Estas reglas son incorporadas al modelo de planificaciéon a través
de una formulaciéon big-M. Adicionalmente, la metodologia propuesta utiliza un algoritmo
novedoso capaz de resolver el problema TEP al tiempo que valida, y corrige en caso de ser
necesario, la predicciéon de la energia no suministrada mediante la ejecucion de simulaciones.

A través de una serie de evaluaciones cuantitativas en el sistema IEEE RTS, podemos
afirmar que:

e Ignorar los riesgos de fallas en cascada en los modelos de planificacién de la transmi-
sion conduce a soluciones ineficientes. Lo anterior, se debe a que al no considerarlos se
descuida el estado cuasi-estacionario posterior a una contingencia, es decir, la evolu-
ciéon dinamica del sistema y las dependencias entre fallas, subestimando por tanto los
impactos que este tipo de eventos provocan en la energia no suministrada del sistema.
En este sentido, demostramos la necesidad de incorporar fallas en cascada en la plani-
ficaciéon de la transmision y las ventajas de nuestro enfoque frente a las soluciones del
criterio de seguridad determinista n — 1 y seguridad probabilistica. En particular, los
modelos DTEP y PTEP carecen de reconocer explicitamente los riesgos de las fallas
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en cascada. En este sentido, cuando estos riesgos son modelados se obtienen soluciones
mas eficientes.

e Cuando el riesgo de fallas en cascada es ignorado en la optimizacion, al realizar un
analisis out-of-sample, que considera la dinamica de las fallas en cascada, la planificacién
determinista n—1 tiene ventajas frente a la planificacion probabilistica, puesto que esta
ultima subestima los riesgos asociados a dichos eventos.

e Al incorporar restricciones de CVaR en nuestro enfoque, se obtienen soluciones que
hacen que el sistema sea mas resiliente cuando se reduce la exposicién al riesgo de
eventos baja probabilidad y alto impacto (HILP). De esta forma, se mitiga de forma
costo/eficiente el riesgo de estos eventos, que incluyen el impacto de las fallas en cascada.

Finalmente, demostramos la escalabilidad del modelo propuesto al aplicarlo en el siste-
ma [EEE-118. En este aspecto, realizamos sensibilidades en torno a diferentes bloques de
demanda y niimero de nodos terminales.

6.2. Futura area de investigacién

En el futuro, mejoraremos el enfoque propuesto para utilizar un flujo de potencia AC y
anadir de esta forma otros mecanismos de cascadas, por ejemplo, inestabilidad de voltaje.

Ademas, en el modelo de optimizacion MILP propuesto si queremos trabajar con mas
bloques representativos o con m&s nodos terminales, hay un aumento significativo en las
variables binarias activas. Por lo tanto, puede ser conveniente utilizar algin método de des-
composicion. Por otra parte, es importante destacar que los datos de entrenamiento son una
parte sensible de la metodologia. En este sentido, realizar el muestreo mediante el uso de
otras técnicas (por ejemplo, el muestreo de importancia) y cémo esto puede afectar en la
solucién final se propone como una investigacién adicional.

Por 1ltimo, el enfoque propuesto proporciona un marco generalizable que puede ser apli-
cado a otros desafios operativos y de planificacién, siendo capaz de acomodar una amplia
variedad de simuladores, abriendo asi nuevos casos de estudio.
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