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DIMENSIONAMIENTO ÓPTIMO DE SISTEMAS DE ALMACENAMIENTO 

BASADO EN TÉCNICAS DE REDUCCIÓN DE ESCENARIOS 
 

El presente trabajo presenta una novedosa metodología que permite realizar reducción de 

escenarios en problemas de planificación de la generación incluyendo almacenamiento de energía en 

sistemas eléctricos de potencia. La metodología se justifica por el hecho de que la planificación de 

sistemas eléctricos con alta penetración de fuentes de energía variable incita al planificador a tener en 

cuenta las restricciones de corto plazo, las que son componente habitual en los modelos de predespacho 

de unidades “unit commitment”. Adicionalmente, la variabilidad de las fuentes renovables ha impulsado 

la incorporación de sistemas de almacenamiento como una manera de aportar a la flexibilidad requerida 

para conseguir el nivel de confiabilidad y seguridad necesario para operar el sistema. 

Por otra parte, la naturaleza incierta que poseen las fuentes variables hace natural que el problema 

de optimización subyacente sea de carácter estocástico, el cual se enfrenta mediante escenarios en un 

árbol determinístico equivalente. Como consecuencia, se tiene un modelo cuya resolución requiere 

grandes esfuerzos computacionales. Considerando los elementos mencionados, esta tesis propone un 

manejo eficiente de la incertidumbre mediante la reducción de la cantidad de escenarios, asegurando a su 

vez un nivel predeteminado de precisión y exactitud en la solución encontrada.  

La metodología utilizada propone cuatro fases. Las dos primeras denominadas de Selección de 

Características y Reducción de Escenarios, se basan en métricas de teoría de la información. El propósito 

de ambas fases es caracterizar cada escenario según la manera en que estos afectan a la planificación. Con 

ese objetivo se evalúan características de la salida del problema de optimización que modela la 

planificación, y de este conjunto se escoge aquella que mejor represente la variable aleatoria. 

Posteriormente, el conjunto de escenarios se reduce aplicando una técnica de clustering cuya función 

objetivo está enfocada en que las distribuciones de probabilidad de la cantidad original de escenarios y la 

versión reducida sean cercanos en un espacio de probabilidad. Una tercera fase de Análisis de Post-

optimalidad se encarga de analizar la bondad de los resultados obtenidos en la planificación con los 

escenarios reducidos, y dependiendo de las conclusiones obtenidas, se procede a realizar ajustes de la 

técnica en una cuarta fase, llamada ajustes. 

Con el objetivo de validar el funcionamiento de cada fase y el potencial de la metodología se 

analizan dos casos de estudio, los que corresponden a una planificación de la generación y 

almacenamiento con un horizonte de una semana y un semestre. Este último da cuenta de las proyecciones 

del sistema eléctrico chileno al año 2030. Los resultados obtenidos muestran que la metodología, puede 

llegar a valores cuyo error estimado es menor a un 2% respecto a los costos totales del sistema utilizado 

un 3% de los datos. Más aún, se proponen estimadores para determinar la inversión en tecnologías de 

almacenamiento. Finalmente, dicha metodología es capaz de realizar una estimación en la inversión 

incluso en contextos donde ejecutar un modelo con la totalidad de escenarios es computacionalmente no 

factible. Como trabajo futuro se propone explotar el potencial de paralelización e incorporar el sistema 

de transmisión a los modelos de planificación. Asimismo, para cada fase del método propuesto se 

identifican mejoras específicas. 
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1. Introducción 
 

Durante los últimos años, diversos hechos como son el crecimiento de la demanda energética 

a nivel mundial, el calentamiento global y el desarrollo de políticas sustentables han cultivado el 

interés por el desarrollo y estudio del uso de energías renovables. Sin ir más lejos, durante el 2016 

la capacidad instalada en generación renovable tuvo su mayor incremento en la historia, con 161 

GW incorporados a nivel mundial. Dicha cifra corresponde al 62% del total de la capacidad que 

se instaló en dicho año [1]. 

Sin embargo, el uso intensivo de estas tecnologías trae una serie de desafíos relacionados con 

la operación de un sistema eléctrico de potencia, hecho que se acentúa cuando el recurso renovable 

proviene de fuentes de energía variable (FEV) y con incertidumbre en su disponibilidad, como lo 

son la energía eólica y la energía solar [2]. Cabe señalar que la característica variabilidad está 

relacionada con cambios abruptos en la disponibilidad del recurso, pudiendo ésta cambiar en una 

pequeña ventana de tiempo. La Incertidumbre, por su parte, está relacionado con los errores que 

se pueden cometer en el pronóstico que se tenga sobre la disponibilidad de la FEV, siendo más 

inciertas aquellas que se espera tener un mayor error asociado. 

Es entonces que ante una mayor participación de FEV en un sistema eléctrico de potencia, éste 

incita a que la red tenga la capacidad de operar con la flexibilidad y resiliencia necesaria de modo 

de mantener niveles adecuados de confiabilidad. Por tanto, en ese contexto es que los sistemas de 

almacenamiento emergen como una de las principales alternativas que contribuyen el desarrollo 

de sistemas eléctricos con alta penetración de FEV [3]. Entre distintos modelamientos que se 

exhiben en la literatura, se encuentra el de la referencia [4], en el cual se busca maximizar la 

utilidad de una batería a nivel de distribución, la cual ofrece tres tipos de servicio relacionados con 

servicios de energía (realizando arbitraje de precios), transmisión (al realizar Peak Shaving), y 

flexibilidad (pudiendo participar en el mercado de reservas). Un mayor detalle del estado del arte 

en cuanto al uso de sistemas de almacenamiento se presenta en [5]. 

Por otro lado, la planificación de un sistema eléctrico esencialmente térmico, hasta hace unas 

décadas atrás, se realizaba desde un enfoque en que la demanda era representada mediante una 

curva de duración de carga, perdiendo la cronología e ignorando fenómenos del corto plazo como 

son los costos de encendido y apagado de las unidades, mínimos tiempos de operación y apagado, 

tasas de toma de carga [6]. Sin embargo, en sistemas con alta penetración de FEV, ignorar las 

restricciones de corto plazo puede implicar llegar a soluciones sub-óptimas, debido al incremento 

de los costos operacionales que se debe enfrentar en tiempo real [7]. Es más, en la literatura se han 

reportado diferencias entre el 7% y 17% en los costos de operación para el caso del SING chileno, 

y el sistema eléctrico de Texas respectivamente. Los sistemas de almacenamiento, dependiendo 

de la complejidad del modelo son representados a través de ecuaciones generales de balance 

energético. Sin embargo, restricciones adicionales pueden estar asociadas a la capacidad de rampa 

de la tecnología, o a mínimos estados de carga para considerar el desmedro del estado de salud de 

una batería [8]. 

Más aun, la naturaleza estocástica de las FEV impone la necesidad de tener que lidiar de algún 

modo con la incertidumbre en los modelos de Planificación de la Generación y Almacenamiento 

(PGA). Se distinguen muchas variantes para realizar una PGA mediante programación estocástica, 

muchas de las cuales se presentan en las referencias en [9]–[11]. La ventaja de este tipo de 

modelación es la incorporación endógena de la incertidumbre y variabilidad del recurso, a 

diferencia de modelos determinísticos, los cuales tratan de incorporan la incertidumbre mediante 

reglas que se traducen en restricciones con parámetros exógenos. Del mismo modo, el estudio 
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realizado en  [12] muestra el impacto de planificar un sistema eléctrico con distintas funciones 

objetivo que expresan distintos grados de aversión al riesgo. 

Sin embargo, una PGA estocástica con restricciones de corto plazo requiere una carga 

computacional importante. Entre las posibles alternativas para mitigar dicha carga está el uso de 

técnicas de descomposición como es la descomposición de Benders [13] [14]. Sin embargo, 

cualquiera sea la técnica de descomposición, la carga computacional dependerá fuertemente de la 

cantidad de escenarios que se usen. 

En este punto, es conveniente notar la diferencia entre soluciones precisas y soluciones exactas 

(Ilustración 1-1). Soluciones precisas de un problema estocástico son aquellas que tienen poca 

varianza, sin embargo, pueden tener un sesgo. Soluciones exactas, por su parte, son aquellas que 

la esperanza de su error será pequeña o cero, pero que, sin embargo, podrían tener una gran 

varianza. De modo que idealmente, las soluciones de un problema estocástico deberían responder 

a ambas nociones 

  

Ilustración 1-1 Diferencia entre soluciones precisas y soluciones exactas 

 

La Ilustración 1-2 describe como los escenarios son representados en una estructura de árbol, 

donde cada hoja representa un escenario, y a su vez tienen un único camino al nodo raíz. Cada 

nodo representa una etapa de decisión, la cual depende de las decisiones anteriores y del escenario 

del nodo en particular (lo que se conoce como el principio de no anticipación). Cada escenario 

representa una realización de una variable aleatoria como puede ser la disponibilidad de las 

unidades en el sistema eléctrico de potencia, el precio de los combustibles, o la disponibilidad de 

los FEV etc. En general, los escenarios consisten en un conjunto numerable {𝜔𝑖}𝑖∈𝐼 de 𝑛 

realizaciones de una variable aleatoria continua 𝑃. Si 𝑛 es suficientemente grande, la función 

distribución de masas 𝑃𝜔 converge a 𝑃, y la solución de ambos PGA con respecto a ambas 

distribuciones tiende a ser igual [15]. Más aun, bajo ciertos supuestos, un problema estocástico 

multi-etapas 𝐹(𝑃𝜔) es una función Lipschitz continua, lo que significa que la distancia entre las 

soluciones de 𝐹(𝑃𝜔) y 𝐹(𝑄𝜔) son proporcionales a la distancia entre 𝑃𝜔 y 𝑄𝜔 en el espacio de 
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probabilidades. Es entonces que dos distribuciones cercanas responderán a la noción de exactitud, 

en el sentido de que el valor de su función objetivo se moverá en una vecindad en torno a la 

solución.  

 
 

Ilustración 1-2 Esquema de Programación de la Generación y Almacenamiento estocástico 

Así, para conseguir soluciones exactas, basta un número suficientemente grande de 

realizaciones de la variable aleatoria en cuestión. Sin embargo, en muchas ocasiones no se cuenta 

con la capacidad de cómputo necesaria para abordar un problema de esas dimensiones. Entonces 

es posible seleccionar un subconjunto de 𝑚 muestras del conjunto original {𝜔𝑖}𝑖∈𝐼 y sus 

probabilidades asociadas. Este enfoque recibe el nombre de Reducción de Escenarios. 

En este contexto, se reconocen dos tipos de reducción de escenarios. La gran mayoría de 

publicaciones centra sus esfuerzos en reducir escenarios con el objetivo de minimizar la distancia 

de los escenarios originales y los escenarios reducidos, pero desde una perspectiva del espacio de 

probabilidades sin consideración del contexto que impone el problema de optimización. La 

referencia [16] sienta las bases para este tipo de reducción de escenarios y el resto de las referencias 

suele citarla. El estudio [17] una técnica basada en minimizar la distancia de Kantorovic es 

propuesta con el objetivo de reducir escenarios para un problema de optimización multi-etapa. 

Finalmente, trabajos recientes han estudiado los límites de validez y garantías teóricas de este tipo 

de reducción de escenario [18]. Por otra parte [19] propone un método de reducción de escenarios 

en que evalúa la bondad de los resultados desde el punto de vista del valor de la función objetivo 

y también de las variables de decisión. 

El problema de reducción óptima de escenarios en los métodos recién mencionados es un 

problema NP-hard. Por dicho motivo, distintos algoritmos heurísticos han sido desarrollados para 

tratar con este problema, por ejemplo, el forward selection y backward reduction [16]. En la 

referencia [20] se presenta una optimización por Enjambre de Partículas para reducir escenarios 

buscando minimizar un criterio de distancia. 

Por otro lado, una menor cantidad de publicaciones se han enfocado en el desarrollo de técnicas 

basadas en caracterizar cada escenario según la manera que esto afecta a la salida del problema de 

planificación de la expansión (por ejemplo, la capacidad instalada en alguna tecnología, costos 

totales, etc.). La referencia [21] propone una reducción de escenarios basado en una técnica de 
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clustering, la cual caracteriza cada escenario con los costos totales de la política de planificación 

calculados de una manera determinística. 

Incluso cuando la distribución de los 𝑚 escenarios seleccionados a partir de 𝑛 escenarios 

originales (𝑚 < 𝑛) tenga un valor óptimo considerando alguna métrica particular, la pregunta de 

qué tan precisa es la solución emerge. Precisión, en este trabajo, es un atributo relacionado con la 

variación de la función objetivo al agregar un nuevo escenario, de modo que soluciones precisas 

son aquellas que dicha variación es pequeña en comparación con el valor de la función objetivo. 

Con ese propósito un análisis de Post Optimalidad a través de la técnica de los contaminantes 

da la posibilidad de encontrar una cota superior e inferior para el valor de la función objetivo de 

un problema de programación estocástica, lo que, para este caso significa el costo total de la 

política de expansión [22]. 

Paralelamente, en otros campos de investigación, particularmente, en teoría de la información 

para el aprendizaje (ITL por su acrónimo en inglés) se han desarrollado técnicas que permiten 

obtener información a partir de distintas muestras de un fenómeno [23]. Esta teoría ha desarrollado 

distintos instrumentos entre lo que se destaca el hecho de poder estimar funciones de densidad de 

probabilidad a partir de ventanas de Parzen. Otras funciones, como la Divergencia de Cauchy 

Schwarz, que permite la comparación entre distribuciones. Por otra parte, Información Mutua 

permite medir el grado de independencia de dos variables aleatorias. Estas herramientas pueden 

ser usadas para hacer selección de características, comparar distribuciones de probabilidad o hacer 

un cluster de muestras tomadas a partir de realizaciones de variables aleatorias. 

La gran ventaja de los enfoques usados en ITL en comparación a otros métodos como mínimos 

cuadrados o técnicas de clusters basados en nociones de distancias como k-means, es que no existe 

la necesidad de supuestos basados en algún tipo de distribución de las variables aleatorias 

(Gaussianidad, por ejemplo), ganando así generalidad en sus aplicaciones. 

 

1.1.  Hipótesis de la propuesta 
 

La presente tesis busca demostrar que es posible desarrollar una metodología que permita 

encontrar la participación de cada tecnología (con especial atención en sistemas de 

almacenamiento) en el mix óptimo de generación y almacenamiento considerando las 

estocasticidades propias de los modelos de planificación de un sistema eléctrico de potencia. Esta 

metodología deberá ser eficiente en el uso de los recursos computacionales, en el sentido de ocupar 

una cantidad reducida de escenarios que definen la aleatoriedad del modelo. 

 

1.2. Objetivos y alcances 
 

La presente tesis tiene como objetivo general: 

• Proponer un esquema de reducción de escenarios aplicable a problemas PGA con alta 

penetración de energías renovables y flexibilidad que otorgan los sistemas de 

almacenamiento. Así obtener un mix óptimo respecto a la incertidumbre de las FEV. 

Como objetivos específicos se encuentran: 

• Hacer uso de instrumentos de la Teoría de la información para el aprendizaje de 

máquinas en el contexto de problemas PGA. En particular hacer uso de la Información 

Mutua para seleccionar aquellas características que recogen de mejor manera la 

información de la variable aleatoria. 
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• Realizar una reducción de escenarios basada en técnicas de clustering, cuya función 

objetivo de cuenta de la cercanía de la distribución de probabilidad de los escenarios 

originales y su versión reducida. 

• Proponer y evaluar expresiones que permitan determinar qué tan sensible a los 

escenarios es la capacidad instalada en alguna tecnología, especialmente el 

almacenamiento. 

• Verificar los alcances de la propuesta en casos de estudio que permitan verificar las 

potencialidades y limitantes de cada fase. Finalmente, en un problema con dimensiones 

reales el cual consiste en las proyecciones del SIN Chileno para el año 2030 

considerando la disponibilidad del viento como variable aleatoria. 

• Comparar los resultados obtenidos con otras metodologías de la literatura. 

1.3. Resultados esperados 
 

Entre los resultados que se espera obtener es: 

• Verificar que las métricas de precisión presenten un comportamiento más favorable en 

la medida que la cantidad de escenarios aumente. Sin embargo, se espera reconocer 

distintas zonas en la convergencia de estos indicadores. De modo que la mejora en los 

índices sea mucho mayor en aquellas zonas donde se tiene poca información. 

• La mínima cantidad de escenarios que cumple con un nivel de precisión y exactitud 

debe depender de que tan “incierta” es la variable aleatoria. De modo que variables 

muy inciertas requieren una mayor cantidad de escenarios. 

• La mínima cantidad de escenarios que cumple con un nivel de precisión y exactitud 

debe depender de que tan “sensible” es el atributo que se quiere estimar a la variable 

aleatoria. Atributos muy sensibles, debiesen requerir una mayor cantidad de escenarios 

para estimar su valor. 

• La carga computacional con los escenarios reducidos debe ser mucho menor que 

resolver el problema con una gran cantidad de escenarios totales, la cual en muchos 

casos es no factible dado la capacidad de cómputo. 

 

1.4. Estructura del documento 
 

El documento está estructurado en cuatro capítulos, iniciando por la presente introducción. El 

Capítulo 2 detalla el marco teórico en el cual se basa la metodología. El Capítulo 3 por su parte, 

detalla la metodología propuesta, la cual consta de cuatro fases secuenciales. El Capítulo 4 presenta 

los dos casos de estudio y la procedencia de los datos que se usarán en el Capítulo 5, donde se 

aplica la metodología propuesta con el objetivo de analizar el potencial y debilidades de la 

metodología. Finalmente, en el Capítulo 6 se presentan las conclusiones de la tesis y se proponen 

futuros estudios que podrían encontrar nuevas potencialidades de la metodología. 

.  
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2. Marco Teórico 
 

El desarrollo de las tecnologías de generación a base de FEV supone que las técnicas de 

optimización para problemas de planificación u operación requieren que estas sean más 

sofisticadas por varios motivos: 

Primero, las FEV tienen la característica de cambiar su nivel de generación en pequeñas 

ventanas de tiempo (de ahí su nombre de variable). Este hecho obliga al sistema a tener la 

capacidad de rampa y reservas necesarias para hacer un seguimiento de la carga que mantenga la 

frecuencia en niveles aceptables [24]. Dichas características se traducen en que incluir las 

restricciones de corto plazo y unit commitment en el problema de planificación significarían 

cambios significativos en el costo de operar el sistema [6] 

Del mismo modo, las FEV poseen incertidumbre en su generación. Esto significa que al 

realizar una predicción de la disponibilidad de las FEV existe un error con una cierta distribución 

de probabilidad en dicha estimación. Si bien este error es una variable aleatoria continua, 

normalmente para incluir la incertidumbre endógenamente en un problema de planificación se 

plantean escenarios discretos con una cierta probabilidad de ocurrencia [22] De este modo, el 

problema de planificación tomaría en cuenta las estocasticidades que rigen el estudio. 

En este punto se plantea un dilema, por una parte, una gran cantidad de escenarios asegura una 

representación fiel de la variabilidad y la incertidumbre de la variable aleatoria en cuestión. Sin 

embargo, la capacidad computacional de un problema está limitada por el número de escenarios, 

de modo que comúnmente esta cantidad restringe las posibilidades de resolver el problema. 

En este capítulo primeramente se describe un problema de Planificación de la Generación-

Almacenamiento (PGA). Para posteriormente describir distintas técnicas desarrolladas en el área 

de la teoría de la información para el aprendizaje de máquinas, que serán usadas para reducir 

escenarios conservando la información contenida en cada una de las muestras de la variable 

aleatoria. Finalmente, se procede a describir la técnica de post optimalidad. 

 

2.1. Planificación de sistemas eléctricos con almacenamiento: Problemáticas y 

desafíos 
 

En el contexto de planificación de sistemas eléctricos, un PGA se entiende como un problema 

de decidir el programa de inversiones y políticas de operación en el sector generación-

almacenamiento del sistema eléctrico, con la premisa de que esto sea a un mínimo costo. 

Si bien esta es una tarea clásica dentro de los sistemas de potencia, ha evolucionado con los 

años. En sistemas con tecnologías térmicas convencionales, donde el control sobre las tecnologías 

es amplio, se suele usar un enfoque con la curva de duración de carga, la cual ordena la demanda 

de mayor a menor, de modo que su interpretación es el número de horas que la demanda estará por 

sobre un determinado valor. Este tipo de problemas se puede solucionar con el uso de screening 

curves [25], encontrando la cantidad a invertir en cada tecnología y entre que rangos de demanda 

una tecnología sería la marginal económicamente hablando. 

Sin embargo, al realizar un ordenamiento decreciente de la demanda implica que se pierda la 

cronología del proceso de planificación, y por tanto agrega una complicación adicional el modelar 

servicios complementarios que son necesarios cuando el sistema tiende a tener una alta penetración 

de generación con FEV. En ese contexto es que la planificación se vuelve en un problema de varias 

etapas que no solamente se ve acoplado por las variables de inversión, sino que además por las 

variables de operación. Este hecho se acentúa cuando se incorporan tecnologías que tienen como 
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variable de estado la energía almacenada (Embalses y sistemas de almacenamiento), pues dicha 

variable evoluciona etapa a etapa. 

Este acople temporal remarca la complejidad del modelo, pues existe un complemento entre la 

resolución temporal del modelo y la calidad de los resultados de la planificación. Por tanto, 

variados esfuerzos se centran en desacoplar las etapas de decisión (desde la inversión hasta las 

etapas de operación propiamente tal). Ejemplo de aquellos son la descomposición de Benders, 

Dantzig-Wolfe [6], [26], o algoritmos de creación de columnas y restricciones. Incluso algoritmos 

heurísticos como Progressive-Hedging pueden apuntar en esa dirección. 

Otro aspecto que resulta relevante de considerar es la naturaleza estocástica de la planificación. 

Las fluctuaciones de los precios de los combustibles, la posible baja en los costos de inversión en 

algunas tecnologías y, por cierto, los perfiles de la generación a partir de las FEV hacen que ciertos 

atributos del mix óptimo dependan fuertemente de los escenarios con los que el modelo es 

ejecutado. Esto hace que la planificación de un sistema forme parte de los problemas denominados 

de programación estocástica. Es este contexto que abre la posibilidad de formulaciones del modelo 

que puedan tomar en cuenta métricas de riesgos, ejemplos de lo anterior son formulaciones con 

restricciones denominadas de conditional value at risk (CVaR), o que minimicen el valor esperado 

de los costos (aversa al riesgo). 

Cabe señalar, que esta tesis se enfoca en planificación de la generación con sistemas de 

almacenamiento, sin considerar los efectos que imponen los sistemas de transmisión. Sin embargo, 

en muchos casos esta simplificación resulta ser fuerte, puesto que el sistema de transmisión resulta 

ser demandante en términos de flexibilidad. En términos del modelo, la transmisión aporta un 

conjunto de ecuaciones que dan cuenta por el flujo de las líneas, y su versión lineal corresponde al 

bien conocido flujo DC. Sin embargo, versiones más complejas pueden representar el flujo de 

reactivos por las líneas [4]. 

 

2.1.1. Notación de la sección 

 

Parámetros: 

𝜉[𝑡] Da cuenta de la variable aleatoria en el tiempo 𝑡. 

𝜌𝑡,𝜉[𝑡−1][𝑍] Funcion objetivo de la etapa 𝑡, teniendo en cuenta la aletoriedad 𝜉[𝑡−1] y la 

decisión 𝑍. 

𝜆𝑡 Aversión al riesgo en el tiempo 𝑡. Es un número perteneciente al intervalo 

[0,1] 

𝑬[𝑍|𝜉[𝑡−1]] Función esperanza de los costos dado que se tomó la decisión 𝑍 y la 

aleatoriedad esta dada por 𝜉[𝑡−1] 

𝛼𝑡 Tamaño de la cola de los peores escenarios, sobre los cuales se considera 

un inversión riesgosa. 

𝐶𝑉𝑎𝑅𝛼𝑡 [𝑍|𝜉[𝑡−1]] Valor condicional al riesgo, sobre los costos 𝛼𝑡 más caros cuando la 

decisión de inversión es 𝑍 y la aleatoriedad está dada por 𝜉[𝑡−1]. 

𝐴𝑖 Anualidad de inversion en la tecnología de inversión indexada a 𝑖. 
[USD/kW]. 

𝐴𝑠 Anualidad de la inversión en potencia de la tecnología de almacenamiento 

indexada a 𝑠. [USD/kW]. 

𝐶𝐸𝑠 Anualidad de la inversión en la capacidad energética de la tecnología de 

almacenamiento indexada a 𝑠. [USD/kWh]. 

𝑝�⃗�  Probabilidad de ocurrencia de los escenarios dados por �⃗� . 
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𝐶𝑉𝑖,�⃗�  Costos variables de la tecnología de generación 𝑖 en los escenarios 

�⃗� .[USD/MWh] 

𝐶𝑉𝑠 Costos variables de la tecnología de almacenamiento 𝑠. [USD/MWh] 

𝐶𝐹 Costos de no suministro. [USD/MWh]. 

𝐶𝑈𝑖 Costos de encendido de la tecnología de generación 𝑖. [USD] 

𝐶𝐷𝑖 Costos de apagado de la tecnología de generación 𝑖 [USD]. 

𝐶𝑈𝑠 Costos de encendido de la tecnología de almacenamiento 𝑠. [USD] 

𝐶𝐷𝑠 Costos de apagado de la tecnología de almacenamiento 𝑠. [USD]. 

𝐷𝑚𝑎𝑥 Demanda máxima en el período de evaluación. [MW] 

𝑓𝑠𝑢𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 Factor de suficiencia. 

𝐷𝑡,�⃗�  Carga en el tiempo 𝑡 en el escenario �⃗� . [MWh] 

𝜂𝑠,𝑐ℎ Eficiencia de carga de la tecnología de almacenamiento 𝑠. 

𝜂𝑠,𝑑𝑐 Eficiencia de descarga de la tecnología de almacenamiento 𝑠. 
𝛼𝑠,𝑡,�⃗�  Afluentes hacia la tecnología de almacenamiento en el tiempo 𝑡, en el 

escenario �⃗� . [MWh] 

𝑃𝑖
𝑚𝑎�̂� Máxima capacidad instalable de la tecnología de generación 𝑖. [MW] 

𝑃𝑠
𝑚𝑎�̂� Máxima capacidad instalable de la tecnología de almacenamiento 𝑠. [MW] 

𝐸𝑠
𝑚𝑎�̂� Máxima capacidad energética de la tecnologia de almacenamiento 𝑠. 

[MWh]. 

𝑋𝑢𝑝,𝑖
min Mínimo tiempo de encendido de la tecnología de generación 𝑖.[Horas] 

𝑋𝑑𝑜𝑤𝑛,𝑖
min  Mínimo tiempo de apagado de la tecnología de generación 𝑖.[Horas] 

𝑃𝑖
𝑚𝑎𝑥 Máxima energía generable por una unidad de la teconología de generación 

𝑖. [MW] 

𝑃𝑖
𝑚𝑖𝑛 Mínima energía generable por una unidad de la teconología de generación 

𝑖. [MW] 

𝑀𝑠 Constante de linealización asociada al almacenamiento 𝑠. 
𝑓𝑟 Proporcion de la demanda que induce a un requerimiento de reserva. 

𝑓𝑑𝑖,𝑡,�⃗�  Factor de disponibilidad de las FEV. 

𝑅𝑎𝑚𝑝𝑢𝑝𝑖 Rampa de subida de la tecnología de generación 𝑖. [MWh] 

𝑅𝑎𝑚𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛𝑖 Rampa de bajada de la tecnología de generación 𝑖. [MWh] 

𝑅𝑎𝑚𝑝𝑢𝑝𝑠 Rampa de subida de la tecnología de almacenamiento 𝑠. [MWh] 

𝑅𝑎𝑚𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛𝑠 Rampa de bajada de la tecnología de almacenamiento 𝑠. [MWh] 

Variables: 

𝑍 Vector de decisiones. 

𝑃𝑖 Potencia instalada en la tecnología de generación 𝑖. [MW] 

𝑃𝑠 Potencia instalada en la tecnología de almacenamiento 𝑠. [MW]. 

𝐸𝑠 Capacidad de energía en la tecnología de almacenamiento 𝑠. [kWh] 

𝐺𝑖,𝑡,�⃗�  Energía de la tecnología de generación 𝑖, en el tiempo 𝑡, en el escenario �⃗� . 
[MWh]. 

𝐺
𝑠,𝑡,�⃗� 
+  Energía inyectada al sistema por la tecnología de almacenamiento 𝑠, en el 

tiempo 𝑡, y en el escenario �⃗� .[MWh] 

𝐺
𝑠,𝑡,�⃗� 
−  Energía almacenada desde el sistema por la tecnología de almacenamiento 

𝑠, en el tiempo 𝑡 y el escenario �⃗� .[MWh] 
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𝐺𝐹,𝑡,�⃗�  Energía no suministrada en el tiempo 𝑡 en el escenario �⃗� . [MWh] 

𝑈𝑖,𝑡,�⃗�  Número de unidades de la tecnología de generación 𝑖 que se encienden en el 

tiempo 𝑡 y en el escenario �⃗� . Variables enteras. 

𝐷𝑖,𝑡,�⃗�  Número de unidades de la tecnología de generación 𝑖 que se apagan en el 

tiempo 𝑡 y en el escenario �⃗� . Variables enteras. 

𝑈𝑠,𝑡,�⃗�  Número de unidades de la tecnología de almacenamiento 𝑠 que se encienden 

en el tiempo 𝑡 y en el escenario �⃗� . Variables enteras. 

𝐷𝑠,𝑡,�⃗�  Número de unidades de la tecnología de almacenamiento 𝑠 que se apagan en 

el tiempo 𝑡 y en el escenario �⃗� . Variables enteras. 

𝐸𝑠,𝑡,�⃗�  Estado de carga de la tecnología de almacenamiento 𝑠, en el tiempo 𝑡 en el 

escenario �⃗� . [MWh]. 

𝑛𝑖 Cantidad de unidades que se instalan en la tecnología de generación 𝑖. 
Variables enteras. 

𝑛𝑠 Cantidad de unidades que se instalan en la tecnología de almacenamiento 𝑠. 
Variables enteras. 

𝑋
𝑖,𝑡,�⃗⃗� 

 Número de unidades encendidas en el instante 𝑖, tiempo 𝑡 y escenario �⃗� . 
Variables enteras. 

𝐶𝑠,𝑡,�⃗�  Variable disyuntiva que indica un 1 si a tecnología de almacenamiento 𝑠 está 

descargando en el tiempo t en el escenario �⃗� . Y 0 en caso contrario. 

𝑅
𝑖,𝑡,�⃗� 
+

 Reserva de subida de la tecnología de generación 𝑖, en el tiempo t, en el 

ecenario �⃗� . [MWh] 

𝑅
𝑖,𝑡,�⃗� 
−  Reserva de bajada de la tecnología de generación 𝑖, en el tiempo t, en el 

ecenario �⃗� . [MWh]. 

𝑅
𝑠,𝑡,�⃗� 
+1  Estimacion limitada por potencia de la reserva de subida de la tecnología de 

almacenamineto 𝑠, en el tiempo 𝑡, en el escenario �⃗� . [MWh] 

𝑅
𝑠,𝑡,�⃗� 
+2  Estimacion limitada por energía de la reserva de subida de la tecnología de 

almacenamineto 𝑠, en el tiempo 𝑡, en el escenario �⃗� . [MWh] 

𝑅
𝑠,𝑡,�⃗� 
+  Reserva de subida de la tecnología de almacenamiento 𝑠, en el tiempo t, en 

el ecenario �⃗� . [MWh] 

𝑅
𝑠,𝑡,�⃗� 
−1  Estimacion limitada por potencia de la reserva de bajada de la tecnología de 

almacenamineto 𝑠, en el tiempo 𝑡, en el escenario �⃗� . [MWh] 

𝑅
𝑠,𝑡,�⃗� 
−2  Estimacion limitada por energía de la reserva de bajada de la tecnología de 

almacenamineto 𝑠, en el tiempo 𝑡, en el escenario �⃗� . [MWh] 

𝑅
𝑠,𝑡,�⃗� 
−  Reserva de bajada de la tecnología de almacenamiento 𝑠, en el tiempo t, en 

el ecenario �⃗� . [MWh] 

 

2.1.2. Función objetivo 

En un problema de planificación, la función objetivo suele reflejar los costos de inversión y 

operación del sistema. La formulación de estos costos depende si este modelo se considerará 

estocástico, de modo que el funcional a minimizar podría depender de la probabilidad de 

ocurrencia de cada escenario. 

Otro aspecto que se debe considerar en el momento de plantear la función objetivo es si es que 

se quiere tener o no en cuenta métricas de riesgo. Esto se puede hacer de bastantes formas, sin 
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embargo, una manera usual de considerar dicho elemento en la función objetivo es otorgando un 

mayor peso a las colas de la distribución tal como lo muestra la ecuación (2-1) [26]. 

 

𝜌𝑡,𝜉[𝑡−1][𝑍] = (1 − 𝜆𝑡)𝑬[𝑍|𝜉[𝑡−1]] + 𝜆𝑡𝐶𝑉𝑎𝑅𝛼𝑡[𝑍|𝜉[𝑡−1]] 
( 2-1) 

 

Donde el primer sumando de la expresión del lado derecho da cuenta de la parte neutra al 

riesgo, mientras que el segundo sumando toma en cuenta las colas de la distribución.  𝜆𝑡 muestra 

el grado de aversión al riesgo del tomador de decisiones, y es un número que va entre 0 y 1. Entre 

más cerca de 1, quiere decir que la formulación es más aversa al riesgo. 

En esta tesis se remite a formulaciones neutras al riesgo, por lo que se toma 𝜆𝑡 = 0 para 

todos los períodos. En ese caso los costos tienen dos componentes, una llamada de costos de 

inversión y la otra relacionada con los costos de operación esperados los cuales se reflejan en las 

ecuaciones (2-2) y (2-3) respectivamente. 

 

∑𝐴𝑖𝑃𝑖
𝑖

+∑(𝐴𝑠𝑃𝑠 + 𝐶𝐸𝑠𝐸𝑠)

𝑠

 ( 2-2) 

∑∑𝑝�⃗� ⋅ (∑𝐺𝑖,𝑡,�⃗� 𝐶𝑉𝑖,�⃗� 
𝑖

+∑𝐶𝑉𝑠 (𝐺𝑠,𝑡,�⃗� 
+ + 𝐺

𝑠,𝑡,�⃗� 
− )

𝑠

+ 𝐶𝐹 ⋅ 𝐺𝐹,𝑡,�⃗� 
�⃗� 𝑡

+∑(𝐶𝑈𝑖𝑈𝑖,𝑡,�⃗� + 𝐶𝐷𝑖𝐷𝑖,𝑡,�⃗� )

𝑖,𝑡

+∑(𝐶𝑈𝑠𝑈𝑠,𝑡,�⃗� + 𝐶𝐷𝑠𝐷𝑠,𝑡,�⃗� )

𝑠,𝑡

) 

( 2-3) 

 

La expresión de (2-2) refleja los costos anualizados de inversión en tecnologías convencionales 

y almacenamiento. Para sistemas de almacenamiento, los costos se desagregan en inversión en 

potencia y en el tamaño energético del almacenamiento. Esto permite distinguir desde una 

perspectiva económica sistemas de corto, mediano o largo plazo, de modo que el almacenamiento 

de corto plazo está caracterizado por costos de inversión en potencia bajos en comparación con 

almacenamientos de largo plazo. Lo contrario ocurre con la energía, donde los costos bajos 

comparativamente hablando están a favor de sistemas de mediano y largo plazo. 

La ecuación (2-3) por su parte corresponde a una sumatoria sobre todos los instantes de tiempo, 

sobre todos los escenarios de la generación con cada una de las tecnologías convencionales y de 

FEV, junto con esto se consideran los costos operativos de operar con sistemas de almacenamiento, 

y finalmente la energía que no se suministra la cual se valoriza a un costo 𝐶𝐹. Adicionalmente, 

debido a que el modelo considera restricciones de corto plazo, se consideran los costos de 

encendido y apagado de cada tecnología y almacenamiento. 

 

2.1.3. Restricciones del problema de planificación considerando limitantes de corto plazo 

 

Las restricciones de un problema de planificación deben considerar que las decisiones de 

inversión sean suficientes para abastecer la demanda de punta ponderada por un denominado factor 

de suficiencia. Además, se debe asegurar que la demanda sea abastecida en todas las horas (o en 

su defecto, considerar una potencia no suministrada, valorizada a un denominado costo de falla 

𝐶𝐹). Ambas condiciones se ven reflejadas en las ecuaciones (2-4) y (2-5) 
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∑𝑃𝑖
𝑖

+∑𝑃𝑠
𝑠

≥ 𝐷𝑚á𝑥𝑓𝑠𝑢𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 ( 2-4) 

∑𝐺𝑖,𝑡,�⃗� 
𝑖

+∑𝐺
𝑠,𝑡,�⃗� 
+

𝑠

+ 𝐺𝐹,𝑡,�⃗� = 𝐷𝑡,�⃗� +∑𝐺
𝑠,𝑡,�⃗� 
−

𝑠

    ∀𝑡, �⃗�  ( 2-5) 

 

Cabe mencionar que dichas ecuaciones no consideran el uso de un sistema de transmisión, 

considerando esto como una hipótesis simplificadora. 

Por otro lado, el almacenamiento se rige por la ecuación (2-6) de balance energético horario: 

 

𝐸𝑠,𝑡,�⃗� = 𝐸𝑠,𝑡−1,�⃗� . + 𝐺𝑠,𝑡,�⃗� 
− 𝜂𝑠,𝑐ℎ − 𝐺𝑠,𝑡,�⃗� 

+  𝜂𝑠,𝑑𝑐 + 𝑎𝑠,𝑡,�⃗�      ∀𝑠, 𝑡, �⃗�
  ( 2-6) 

 

Donde cabe hacer la consideración que el balance energético de la etapa inicial debe considerar 

una carga inicial de 𝐸𝑠,1. Dicha ecuación considera la opción de que el sistema de almacenamiento 

tenga energía entrante, como por ejemplo podrían ser afluentes en una central de bombeo. 

Usualmente las decisiones de inversión están acotadas, ya sea porque la fuente que provee el 

recurso es una limitante para invertir (muestra de ello son los caudales por los ríos), o bien, porque 

ciertas políticas tomadas evitan excesivas inversiones en cierta tecnología. Dichas restricciones 

encuentran su expresión matemática en las ecuaciones (2-7) a (2-9). 

 

𝑃𝑖 ≤ 𝑃𝑖
𝑚á�̂�     ∀𝑖 ( 2-7) 

𝑃𝑠 ≤ 𝑃𝑠
𝑚á�̂�     ∀𝑠 ( 2-8) 

𝐸𝑠 ≤ 𝐸𝑠
𝑚á�̂�     ∀𝑠 ( 2-9) 

 

Por otro lado, en general la inversión se hace en una cantidad discreta de unidades, dada por 

generadores y tamaños de calderas en cantidades determinadas. Con esto, la capacidad instalada, 

estará dada por las siguientes ecuaciones (2-10) – (2-12). 

 

𝑃𝑖 = 𝑛𝑖𝑃𝑖
𝑚𝑎𝑥  ( 2-10) 

𝑃𝑠 = 𝑛𝑆𝑃𝑠
𝑚𝑎𝑥  ( 2-11) 

𝐸𝑠 = 𝑛𝑠𝐸𝑠
𝑚𝑎𝑥 ( 2-12) 

Finalmente, cabe mencionar las restricciones de corto plazo. Éstas están relacionadas con el 

Unit Commitment de las unidades térmicas, junto con sus tiempos mínimos de encendido y 

apagado relacionados con la inercia térmica de cada una de las tecnologías. Dichas ecuaciones 

están entre las ecuaciones (2-13) a (2-16). Cabe mencionar que las tecnologías de almacenamiento 

que se modelan (baterías, centrales de bombeo) no tienen un proceso térmico que implique la 

necesidad de que se modelen en el predespacho. 

 

𝑋𝑖,𝑡,�⃗� = 𝑋𝑖,𝑡−1,�⃗� + 𝑈𝑖,𝑡,�⃗� − 𝐷𝑖,𝑡,�⃗�      ∀𝑖, 𝑡, �⃗�
  ( 2-13) 

𝑋𝑖,𝑡,�⃗� ≤ 𝑛𝑖 ( 2-14) 
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Las ecuaciones (2-13) y (2-14) muestran el cambio de estado de las tecnologías convencionales 

térmicas. 

 

𝑋
𝑖,𝑡,�⃗⃗� 
≥ ∑ 𝑈

𝑖,𝑗,�⃗⃗� 

𝑡

𝑗=𝑡−𝑋𝑢𝑝,𝑖
𝑚í𝑛

     ∀𝑖, 𝑡, �⃗⃗�  
( 2-15) 

𝑛𝑖 − 𝑋𝑖,𝑡,�⃗� ≥ ∑ 𝐷𝑖,𝑗,�⃗� 

𝑡

𝑗=𝑡−𝑋𝑑𝑜𝑤𝑛,𝑖
𝑚í𝑛

     ∀𝑖, 𝑡, �⃗�  

( 2-16) 

 

Las ecuaciones (2-14) y (2-15) definen los tiempos de encendido y apagado admisibles. Con 

esto es posible definir los límites de generación de todas las unidades en cuestión. 

𝐺𝑖,𝑡,�⃗� ≤ 𝑋𝑖,𝑡,�⃗� 𝑃𝑖
𝑚𝑎𝑥       ∀𝑖, 𝑡, �⃗�  ( 2-17) 

𝐺𝑖,𝑡,�⃗� ≥ 𝑋𝑖,𝑡,�⃗� 𝑃𝑖
𝑚𝑖𝑛         ∀𝑖, 𝑡, �⃗�  ( 2-18) 

𝐺
𝑠,𝑡,�⃗� 
+ ≤ 𝑃𝑆                        ∀𝑠, 𝑡, �⃗�  

( 2-19) 

𝐺
𝑠,𝑡,�⃗� 
− ≤ 𝑃𝑠                            ∀𝑠, 𝑡, �⃗�  

( 2-20) 

𝐺
𝑠,𝑡,�⃗� 
+ ≤ 𝑀𝑠(𝑋𝑠,𝑡)             ∀𝑠, 𝑡, �⃗�  

( 2-21) 

𝐺
𝑠,𝑡,�⃗�  
+ ≤ 𝑀𝑠𝐶𝑠,𝑡,�⃗�                ∀𝑠, 𝑡, �⃗�

  ( 2-22) 

𝐺
𝑠,𝑡,�⃗� 
− ≤ 𝑀𝑠(1 − 𝐶𝑠,𝑡,�⃗� )     ∀𝑠, 𝑡, �⃗�

  ( 2-23) 

Las ecuaciones (2-17) a la (2-23) reflejan que la generación de cada tecnología y 

almacenamiento debe estar entre el mínimo técnico y la potencia nominal. Las ecuaciones (2-21) 

a la (2-23) dan cuenta de restricciones disyuntivas para limitar la posibilidad de que el 

almacenamiento se cargue y se descarguen al mismo tiempo. 

La incertidumbre en la generación, ya sea por salidas forzosas de algunas unidades, o bien, 

por la variabilidad de las FEV requiere que el sistema tenga reservas y capacidad de toma de carga 

para hacer frente a tales eventos. El modelamiento de las reservas está dado por las ecuaciones (2-

28) a la (2-33) 

 

𝑅
𝑖,𝑡,�⃗� 
+ ≤ 𝑋𝑖,𝑡,�⃗� 𝑃𝑖

𝑚𝑎𝑥 − 𝐺𝑖,𝑡,�⃗�        ∀𝑖, 𝑡, �⃗�
  ( 2-24) 

𝑅
𝑖,𝑡,�⃗� 
− ≤ 𝐺𝑖,𝑡,�⃗� − 𝑋𝑖,𝑡,�⃗� 𝑃𝑖

𝑚𝑖𝑛      ∀𝑖, 𝑡, �⃗�  ( 2-25) 

𝑅
𝑠,𝑡,�⃗� 
+1 = 𝑃𝑠 − 𝐺𝑠,𝑡,�⃗� 

+ + 𝐺
𝑠,𝑡,�⃗� 
−      ∀𝑠, 𝑡, �⃗�  ( 2-26) 

𝑅
𝑠,𝑡,�⃗� 
+2 =

(𝐸𝑠,𝑡,�⃗� − 𝐺𝑠,𝑡,�⃗� 
+ 𝜂𝑠,𝑑𝑐 + 𝐺𝑠,𝑡,�⃗� 

− 𝜂𝑠,𝑐ℎ)

𝜂𝑠,𝑑𝑐
   ∀𝑠, 𝑡, �⃗�  

( 2-27) 

𝑅
𝑠,𝑡,�⃗� 
+ ≤ 𝑅

𝑠,𝑡,�⃗� 
+1          ∀𝑠, 𝑡, �⃗�  ( 2-28) 

𝑅
𝑠,𝑡,�⃗� 
+ ≤ 𝑅

𝑠,𝑡,�⃗� 
+2         ∀𝑠, 𝑡, �⃗�  ( 2-29) 

𝑅
𝑠,𝑡,�⃗� 
−1 = 𝐺

𝑠,𝑡,�⃗� 
+ − 𝐺

𝑠,𝑡,�⃗� 
− + 𝑃𝑠    ∀𝑠, 𝑡, �⃗�  

( 2-30) 

𝑅
𝑠,𝑡,�⃗� 
−2 =

(𝐸𝑠
𝑚𝑎𝑥 − 𝐸𝑠,𝑡,�⃗� ) + 𝐺𝑠,𝑡,�⃗� 

+ 𝜂𝑠,𝑑𝑐 − 𝐺𝑠,𝑡,�⃗� 
− 𝜂𝑠,𝑐ℎ

𝜂𝑠,𝑐ℎ
    ∀𝑠, 𝑡, �⃗�  

( 2-31) 
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𝑅
𝑠,𝑡,�⃗� 
− ≤ 𝑅

𝑠,𝑡,�⃗� 
−1      ∀𝑠, 𝑡, �⃗�  ( 2-32) 

𝑅
𝑠,𝑡,�⃗� 
− ≤ 𝑅

𝑆,𝑡,�⃗� 
−2        ∀𝑠, 𝑡, �⃗�  ( 2-33) 

 

Cabe destacar que entre las ecuaciones (2-26) y la ecuación (2-33) se definen variables 

auxiliares para definir la reserva del almacenamiento. Esto se hace necesario porque la reserva 

debe considerar la capacidad tanto de potencia como de energía disponible la unidad. De modo 

que la reserva efectiva corresponde a la menor de las variables auxiliares, hecho que se da tanto 

para la reserva de subida como de bajada. 

Adicionalmente, la variabilidad de la demanda, de las FEV y posibles contingencias hace 

necesario que el sistema tenga una capacidad de toma de carga para poder mantener la frecuencia 

en niveles aceptables. Las ecuaciones que dan cuenta de la capacidad de rampa de cada tecnología 

se detallan entre las ecuaciones (2-34) a la (2-37) 

 

𝐺𝑖,𝑡,�⃗� − 𝐺𝑖,𝑡−1,�⃗� ≤ 𝑋𝑖,𝑡,�⃗�  𝑅𝑎𝑚𝑝𝑢𝑝𝑖 + (𝑋𝑖,𝑡,�⃗� − 𝑋𝑖,𝑡−1,�⃗� )𝑃𝑖
𝑚𝑖𝑛  ∀𝑖, 𝑡, �⃗�  ( 2-34) 

𝐺𝑖,𝑡−1,�⃗� − 𝐺𝑖,𝑡,�⃗� ≤ 𝑋𝑖,𝑡,�⃗� 𝑅𝑎𝑚𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛𝑖 + (𝑋𝑖,𝑡−1,�⃗� − 𝑋𝑖,𝑡,�⃗� )𝑃𝑖
𝑚𝑎𝑥  ∀𝑖, 𝑡, �⃗�  ( 2-35) 

𝐺
𝑠,𝑡,�⃗� 
+ − 𝐺

𝑠,𝑡,�⃗� 
− − 𝐺

𝑠,𝑡−1,�⃗� 
+ + 𝐺

𝑠,𝑡−1,�⃗� 
− ≤ 𝑅𝑎𝑚𝑝𝑢𝑝𝑠  ∀𝑠, 𝑡, �⃗�

  ( 2-36) 

𝐺
𝑠,𝑡−1,�⃗� 
+ − 𝐺

𝑠,𝑡−1,�⃗� 
− − 𝐺

𝑠,𝑡,�⃗� 
+ + 𝐺

𝑠,𝑡,�⃗� 
− ≤ 𝑅𝑎𝑚𝑝𝑑𝑜𝑤𝑛𝑆  ∀𝑠, 𝑡, �⃗�

  ( 2-37) 

 

Una vez definidos los niveles de reserva y rampa que provee cada unidad del sistema es posible 

definir los requerimientos de reserva del sistema. La reserva en este modelo se dimensiona de 

modo de que el sistema pueda responder ante una contingencia dada por la salida forzosa de una 

de las unidades, o bien por el desprendimiento intempestivo de parte de la carga. 

 

∑𝑅𝑖,𝑡,�⃗�  

𝑖

+∑𝑅𝑠,𝑡,�⃗� 
𝑠

≥ 𝑃𝑖
𝑚𝑎𝑥      ∀𝑡, �⃗�  ( 2-38) 

∑𝑅𝑖,𝑡,�⃗�  

𝑖

+∑𝑅𝑠,𝑡,�⃗� 
𝑠

≥ 𝑃𝑠
𝑚𝑎𝑥       ∀𝑡, �⃗�  ( 2-39) 

∑𝑅𝑖,𝑡,�⃗�  

𝑖

+∑𝑅𝑠,𝑡,�⃗� 
𝑠

≥ 𝑓𝑟 𝐷𝑡,�⃗�      ∀𝑡, �⃗�
  ( 2-40) 

 

Finalmente, la generación a partir de FEV se ve afectada por los perfiles de disponibilidad de 

éstas, de modo que, para aquellas tecnologías, su generación debe respetar la ecuación (2-41) 

 

𝐺𝑖,𝑡,�⃗� ≤ 𝑃𝑖
𝑚𝑎𝑥  𝑋𝑖,𝑡,�⃗�  𝑓𝑑𝑖,𝑡,�⃗�        ∀𝑖 ∈ {𝐹𝐸𝑉} ⊆ 𝐼, 𝑡, �⃗�

  ( 2-41) 

 

Cabe mencionar que adicionalmente, en formulaciones que dan cuenta de métricas de riesgo 

pueden incorporarse restricciones que limitan el valor de éstas. Por otro lado, es posible considerar 

restricciones que incorporen de mejor manera la dinámica de las unidades [27]. 

En consecuencia, esta formulación corresponde a la planificación de la generación y 

almacenamiento de un sistema eléctrico, con restricciones de corto plazo y el modelamiento de 

servicios complementarios para incorporar de mejor manera las FEV. 
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2.2. Métricas de información a partir de muestras 
 

Uno de los desafíos fundamentales de la sociedad actual consiste en el manejo de grandes 

cantidades de datos que son tomados a partir de distintos procesos en fábricas, áreas de servicios, 

medicina etc. El desafío radica en que el humano busca información y no datos, por tanto, 

eventualmente se forma un cuello de botella en la extracción de información relevante a partir de 

tal magnitud de datos. 

El concepto información, dependiendo del contexto tiene muchas significancias, sin embargo, 

en este contexto tiene una definición matemática precisa, definida por Shannon en 1948 donde 

sienta las bases de la teoría de la información y ha tenido un alto impacto en el diseño de sistemas 

de comunicación eficientes y confiables. También, ha sido relevante en la teoría de probabilidad 

y estadística, en particular aplicada a la física estadística dando un claro entendimiento a la 

naturaleza de la entropía ilustrada por Jaynes [23] 

Sin embargo, en todos esos estudios hasta entonces se supone un conocimiento de las 

distribuciones de probabilidad, situación que no se da en la mayoría de los casos y que, por tanto, 

en principio reduce la aplicabilidad de esta teoría. Sin embargo, investigaciones más 

contemporáneas proponen maneras de estimar distribuciones de probabilidad. Ventanas de Parzen 

es un ejemplo de tales estimaciones, lo que abre la posibilidad de medir la información contenida 

en un conjunto de datos, junto con otras medidas del mundo de teoría de la información [23]. 

En lo sucesivo, se introducen los conceptos que serán usados en la metodología para realizar 

una reducción de escenarios. 

 

2.2.1. Estimación de densidades de probabilidad mediante ventanas de Parzen 

 

Los métodos de estimación de densidades de probabilidad se pueden clasificar en métodos 

paramétricos y no paramétricos. Los primeros se basan en que existe un modelo subyacente para 

el fenómeno en cuestión, por tanto, dichos métodos buscan encontrar un valor para aquellos 

parámetros que determinan el modelo. Es entonces que la aplicabilidad de estos métodos se centra 

en el supuesto de conocer alguna expresión para la densidad de probabilidad. 

Sin embargo, en contextos en donde se desconoce el modelo que regiría el fenómeno en 

estudio, es posible aplicar modelos no paramétricos. Unos de estos modelos son aquellos que se 

basan en el uso de kernels. Un kernel es una función que se define desde el dominio del fenómeno 

en cuestión y mapea hacia una densidad de probabilidad (es decir, mapea a ℝ), de modo que el 

kernel integrado en todo su domino debe dar la probabilidad 1. Otro aspecto a considerad es el 

ancho que tendrá el kernel, el cual es un parámetro 

En la misma línea, dado un conjunto 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛, de muestras independientes e idénticamente 

distribuidas a partir de la variable aleatoria 𝑋 (desconocida), un ancho del kernel ℎ, entonces, la 

estimación de la densidad de probabilidad está dado por la expresión (2-42). 

 

𝑓𝑋(𝑧) =∑
1

ℎ𝑛
𝐾 (
𝑧 − 𝑋𝑖
ℎ

)

𝑖=1

 ( 2-42) 

 

Para el caso particular de las ventanas de Parzen, el kernel tiene forma de una gaussiana, y su 

parámetro ℎ, que está relacionado con el ancho del kernel es precisamente la desviación estándar 

asociada a la gaussiana. 



15 

 

El valor de este parámetro en general depende de heurísticas. Una de ellas es la regla de 

Silverman [28], la cual indica que el ancho del kernel está dado por la ecuación (2-43) 

 

ℎ𝑠 = 1.06min {𝜎,
𝑅

1.34
}𝑁−

1
5 

( 2-43) 

 

Donde 𝜎 es la desviación estándar de las muestras 𝑋𝑖, y 𝑅 es el intercuartil de las muestras. 

Cabe mencionar que la expresión anterior aplica cuando las muestras son unidimensionales. En 

caso de que 𝑋𝑖 pertenezca a ℝ𝑛 la ecuación (2-43) se ve modificada por la expresión (2-44): 

 

𝐻𝑆 = 𝜎𝑋 (
4

𝑁(2𝑑 + 1)
)

1
𝑑+4

 
( 2-44) 

 

Donde 𝐻𝑆 es una matriz de 𝑛 × 𝑛De este modo, la estimación formalmente con ventanas de 

Parzen con kernel gaussiano está dado por: 

 

𝑓(𝑥) =
1

𝑁
∑𝐺(𝑥 − 𝑋𝑖 , 𝐻𝑠

2𝐼)

𝑁

𝑖

 
( 2-45) 

𝐺(𝑥, 𝜎2𝐼) =
1

√(2𝜋)𝑑|𝜎𝐼|
exp (−

1

2
(𝑥 − 𝑋𝑖)(𝜎𝐼)

−2(𝑥 − 𝑋𝑖)) ( 2-46) 

 

Donde 𝐼 denota la matriz identidad, 𝑑 la dimensión de los datos 𝑋𝑖. 
 

2.2.2. Entropía, divergencia e información mutua 

 

Trabajar con métricas como la correlación, la desviación estándar o la varianza conlleva el 

supuesto inherente que las distribuciones del fenómeno en cuestión distribuyen como una 

Gaussiana. En cuyo caso, el fenómeno subyacente se puede caracterizar por su media y su 

desviación estándar, que corresponden a los dos primeros momentos de la distribución. 

Sin embargo, usualmente las distribuciones no corresponden a una Gaussiana y, por tanto, se 

necesitan de más momentos de la distribución para caracterizar el fenómeno. 

Sea, 𝑃 = (𝑝1, 𝑝2, … , 𝑝𝑁) el conjunto de probabilidades que definen a una variable aleatoria 

discreta. Una medida de la entropía está dada por la ecuación (2-47).  

 

𝐻(𝑃) = φ−1 (∑𝑝𝑘 φ(𝐼(𝑝𝑘))

𝑁

𝑘=1

)  
( 2-47) 

 

Donde 𝜑(𝑥) corresponde a una función de Kolmogorov-Nagumo [23], la cual es una función 

continua y monótona definida en los reales. Dependiendo de la función que se tome, su expansión 

de Taylor indicará los momentos de la distribución que tomará en cuenta la entropía, de modo de 

que en general se consideran más que solo los dos primeros momentos. 

Para un mayor entendimiento de esta función es conveniente analizar su uso en el contexto en 

el cual la teoría de la información tiene mayor uso. En telecomunicaciones se dice que, si un 

mensaje es perfectamente conocido a priori, entonces la información que contiene es cero. Dicho 



16 

 

de otro modo, entre menos predecible es el mensaje, se dice que cada muestra del mensaje contiene 

más información. La entropía mide la información promedio que tiene un mensaje, y en ese 

contexto, es una medida de cuan incierta es la variable aleatoria. 

En el caso particular en que la expresión (2-47) toma la forma 𝜑(𝑥) = 𝑥, y 𝐼(𝑥) = −log (𝑥) 
entonces se tiene la conocida expresión propuesta por Shannon. Sin embargo, no es la única 

versión de la entropía. Una de ellas es la entropía de Renyi, la cual tiene la forma de la expresión 

(2-48). De hecho, al tomar el límite de 𝛼 → 1 se obtiene la entropía de Shannon. 

 

𝐻𝑅𝛼 =
1

1 − 𝛼
log (∑𝑝𝑘

𝛼

𝑁

𝑘=1

 )           𝛼 > 0, 𝛼 ≠ 1   
( 2-48) 

 

De manera análoga para las definiciones anteriores, se puede hacer la versión diferencial de 

estas. En particular para 𝛼 = 2 se tiene que lo que indica la ecuación (2-49), desde donde se puede 

definir adicionalmente el potencial de información, el que está dado por (2-50) 

 

𝐻𝑅2(𝑌) = − log (∫ 𝑓𝑌
2(𝑧)𝑑𝑧

∞

−∞

) 
( 2-49) 

𝑉2(𝑌) = ∫ 𝑓𝑌
2(𝑧)𝑑𝑧

∞

−∞

 ( 2-50) 

 

El potencial de información requiere el conocimiento de la densidad de probabilidad de la 

variable en cuestión. Sin embargo, con una estimación de esta, vía ventanas de Parzen (2-45), es 

posible llegar a una expresión cerrada dada por (2-51), en donde se hace uso de la propiedad de 

convolución de Gaussianas. Es relevante destacar que dicha expresión permite estimar el potencial 

de información directamente de las muestras, sin suponer un modelo de la distribución de estas. 

 

𝑉({𝑋}) =
1

𝑁2
∑∑∫ 𝐺(𝑧 − 𝑋𝑖, 𝐻𝑠

2𝐼)𝐺(𝑧 − 𝑋𝑗, 𝐻𝑠
2𝐼)𝑑𝑧

∞

−∞

𝑁

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

=
1

𝑁2
∑∑𝐺(𝑋𝑖 − 𝑋𝑗, 2𝜎

2𝐼)

𝑁

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

 

( 2-51) 

 

Cabe recalcar que el hecho de que se ocupe la entropía de Renyi con 𝛼 = 2 permite usar el 

teorema de la convolución entre gaussianas, por tanto, para las siguientes métricas, es una 

condición deseable tener términos cuadráticos de las distribuciones de probabilidad. 

Análogamente, se puede definir la divergencia entre dos variables aleatorias. Dicha métrica 

mide la información adicional que tiene una variable aleatoria 𝑌, dado que se conoce la variable 

aleatoria 𝑋. De una manera intuitiva, la divergencia mide el grado de similitud entre dos variables 

aleatorias, y si bien no todas las definiciones de divergencia definen una distancia por no cumplir 

la condición de simetría o desigualdad triangular, en muchos casos, divergencias pequeñas 

muestran cercanía de las variables aleatorias en el espacio de probabilidad. 

La divergencia que se ocupa en esta tesis es derivada a partir de la desigualdad de Cauchy-

Schwarz y se muestra en la expresión (2-52), donde la integración se hace en todo el dominio de 

la variable aleatoria. 
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𝐼𝐶𝑆(𝑋, 𝑌) = log (
(∫ 𝑓𝑋

2(𝑧)𝑑𝑧)(∫ 𝑓𝑌
2(𝑧)𝑑𝑧)

(∫ 𝑓𝑋(𝑧)𝑓𝑌(𝑧)𝑑𝑧)
2 ) ( 2-52) 

 

Es importante notar que dado que 𝑓𝑋 y 𝑓𝑌 son funciones integrables y continuas por tramo, 𝐼𝐶𝑆 

preserva la noción de identidad (es decir, 𝐼𝐶𝑆 = 0 si y solo si 𝑓𝑋 = 𝑓𝑌). La simetría es directa de 

comprobar y se puede demostrar que satisface la noción de desigualdad triangular. Por lo que 𝐼𝐶𝑆 

satisface las condiciones para ser una norma. 

Finalmente, la Información Mutua entre dos variables aleatorias mide el grado de 

independencia entre dos variables. Cabe recordar, que dos variables aleatorias son independientes, 

si la distribución conjunta, corresponde a la multiplicación de sus distribuciones marginales. Por 

tanto, la divergencia entre la multiplicación de las distribuciones marginales y la distribución 

conjunta se define como la información mutua entre ambas variables. 

 

𝐼𝑀(𝑋, 𝑌) = log (
(∫ ∫ 𝑓𝑋𝑌

2 (𝑧1, 𝑧2)𝑑𝑧1𝑑𝑧2)(∫ ∫ 𝑓𝑋
2(𝑧1)𝑓𝑌

2(𝑧2)𝑑𝑧1𝑑𝑧2)

(∫ ∫ 𝑓𝑋𝑌(𝑧1, 𝑧2)𝑓𝑋(𝑧1)𝑓𝑌(𝑧2)𝑑𝑧1𝑑𝑧2)
2 ) ( 2-53) 

 

Tal como la entropía de Renyi, mediante las ecuaciones (2-54) a la (2-58) se puede estimar la 

información mutua a partir de las muestras. El conjunto 𝑌1 = {𝑦𝑖1} da cuenta de las muestras de 

una variable aleatoria, análogamente para 𝑌2. Del mismo modo 𝑦 = {(𝑦𝑖1, 𝑦𝑖2)}, los pares de 

muestras 𝑖 de cada variable aleatoria. 

 

𝑉(𝑦) =
1

𝑁2
∑ ∑(∏𝐺(𝑦𝑖𝑙 − 𝑦𝑗𝑙 , 2𝐻𝑠

2𝐼)

2

𝑙=1

)

𝑁

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

 ( 2-54) 

𝑉𝑙(𝑦𝑗 , {𝑦𝑙}) =
1

𝑁
∑𝐺(𝑦𝑗𝑙 − 𝑦𝑖𝑙, 2𝐻𝑠

2𝐼)

𝑁

𝑖=1

,   𝑙 = 1,2 
( 2-55) 

𝑉𝑙({𝑦𝑙}) =
1

𝑁
∑𝑉𝑙(𝑦𝑗 , {𝑦𝑙}),

𝑁

𝑗=1

    𝑙 = 1,2 ( 2-56) 

𝑉𝑛𝑐(𝑦) =
1

𝑁
∑(∏𝑉𝑙(𝑦𝑗 , {𝑦𝑙})

2

𝑙=1

)

𝑁

𝑗=1

 ( 2-57) 

𝐼𝑀(𝑌1, 𝑌2, 𝑦) = log (
𝑉(𝑦)𝑉1({𝑌1})𝑉

2({𝑦2})

𝑉𝑛𝑐(𝑦)2
) 

( 2-58) 

 

2.3. Programación estocástica, análisis de post optimalidad 
 

Dada la incertidumbre presente en muchos de los problemas de decisión resulta de interés tener 

una forma sistemática de enfrentar dichas decisiones. Lo anterior se logra matemáticamente con 

la denominada programación estocástica que consiste en un problema de optimización, donde la 

aleatoriedad de los escenarios es incorporada endógenamente. Esto hace que el problema se vuelva 

dependiente de los escenarios con los cuales es alimentado el modelo, y nace la pregunta de qué 
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tan fuerte es la dependencia. Para esto último está la teoría de post optimalidad la cual es capaz de 

entregar cotas entre las cuales es capaz de moverse la función objetivo. 

A continuación, se presenta una descripción más acabada de ambos temas. 

 

 

2.3.1. Programación estocástica 

 

Muchos métodos de solución estocásticos aplicados a mercados financieros y energéticos se 

basan en aproximar una distribución de probabilidad 𝑃 (que en principio corresponde a una 

variable aleatoria continua) por una distribución discreta con escenarios finitos [15]. En el caso de 

una programación multietapas, los modelos que incorporan los escenarios deben ser capaces de 

satisfacer el principio de no anticipación en las decisiones, el cual consiste en que las decisiones 

𝑥𝑡 en la etapa 𝑡 dependen exclusivamente de las decisiones anteriores {𝑥𝑡−1, … , 𝑥1} y de las 

observaciones de la variable aleatoria {𝜔𝑡, 𝜔𝑡−1, … , 𝜔1} hasta la etapa en cuestión. Más 

formalmente, un problema de programación estocástica lineal se puede formular de la siguiente 

forma: 

 

min
𝑠𝑎

𝑐1
𝑇𝑥1 + 𝐸𝜔1{𝜙1(𝑥1, 𝜔1)}

𝐴1𝑥1 = 𝑏1
𝑙1 ≤ 𝑥1 ≤ 𝑢1

 
( 2-59) 

 

Donde las funciones 𝜙𝑡−1, 𝑡 = 2,… , 𝑇, están definidas recursivamente como: 

 

𝜙𝑡−1(𝑥𝑡−1, 𝜔𝑡−1) = inf [𝑐𝑡(𝜔𝑡−1)
𝑇𝑥𝑡 + 𝐸𝜔𝑡{𝜙𝑡(𝑥𝑡, 𝜔𝑡)}] 

( 2-60) 

                          𝑠. 𝑎.   𝐵(𝜔𝑡−1)𝑥𝑡−1 + 𝐴𝑡(𝜔𝑡−1)𝑥𝑡 = 𝑏𝑡(𝜔𝑡−1) 
𝑙𝑡 ≤ 𝑥𝑡 ≤ 𝑢𝑡 

( 2-61) 

 

Y 𝜙𝑇 = 0. El principio de no anticipación queda determinado por las restricciones de los sub-

problemas 𝜙𝑡−1en las ecuaciones (2-61), puesto que ligan las decisiones con los instantes 

anteriores y observaciones de la variable aleatoria hasta el instante 𝑡. 
En este contexto, 𝜔𝑡−1 es un vector aleatorio que define los coeficientes de 𝑏𝑡, 𝑐𝑡, 𝐴𝑡 y 𝐵𝑡 del 

problema de decisión estocástico en el instante 𝑡 = 2,… , 𝑇, y 𝑃 corresponde a la distribución 

conjunta de 𝜔 ≔ {𝜔1, … , 𝜔𝑇−1}. Mientras que, 𝑙𝑡 y 𝑢𝑡 son las cotas superior e inferior para el 

vector de decisión 𝑥𝑡. Finalmente, los coeficientes de la primera etapa están fijos, pues llevan el 

supuesto de que se conoce el estado actual de la variable aleatoria 𝑏1, 𝑐1 y 𝐴1. 

Debido a que por lo general se tiene un conocimiento parcial sobre 𝑃, y también porque 

numéricamente se haría más complejo trabajar con modelos para las distribuciones (por ejemplo, 

modelos Gaussianos), es que usualmente se trabaja en 𝐾𝑇  escenarios para las 𝑡 etapas. De modo 

que el problema definido por las ecuaciones (2-59) a la (2-61) queda definido por las siguientes 

expresiones (2-62) y (2-63). 

 

min 𝑐1
𝑇𝑥1 + ∑ 𝑝𝑘2𝑐𝑘2

′ 𝑥𝑘2

𝐾2

𝑘2=2

+ ∑ 𝑝𝑘3𝑐𝑘3
′ 𝑥𝑘3

𝐾3

𝑘3=𝐾2+1

+⋯+ ∑ 𝑝𝑘𝑇𝑐𝑘𝑇
′ 𝑥𝑘𝑇

𝐾𝑇

𝑘𝑇=𝐾𝑇−1+1

 ( 2-62) 
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Sujeto a las restricciones: 

 

𝐴1𝑥1                              = 𝑏1, 
𝐵𝑘2𝑥1 + 𝐴𝑘2𝑥𝑘2          = 𝑏𝑘2 , 𝑘2 = 2,… , 𝐾2 

                𝐵𝑘3𝑥𝑎(𝑘3) + 𝐴𝑘3𝑥𝑘3 = 𝑏𝑘3 , 𝑘3 = 𝐾2 + 1,… , 𝐾3             

              𝐵𝐾𝑇𝑥𝑎(𝑘𝑇) + 𝐴𝑘𝑇𝑥𝑘𝑇 = 𝑏𝑘𝑇 , 𝑘𝑇 = 𝐾𝑇−1 + 1,… , 𝐾𝑇 

                          𝑙𝑡 ≤ 𝑥𝑘𝑡 ≤ 𝑢𝑡 ,      𝑘𝑡 = 𝐾𝑡−1 + 1,… , 𝐾𝑡 

 

( 2-63) 

Donde 𝑎(𝑘𝑡) denota el instante anterior a 𝑘𝑡, por ejemplo, 𝑎(𝑘2) = 𝑘1, para 𝑘2 = 2,… , 𝐾2. 
Los escenarios están dados por las secuencias de los valores aleatorios que toman los coeficientes 

(𝑐𝑘𝑡 , 𝐴𝑘𝑡 , 𝐵𝑘𝑡 , 𝑏𝑘𝑡). Cada subsecuencia tiene asociado un valor 𝑝𝑘𝑡que determina la probabilidad 

de el escenario 𝑘𝑡 en su etapa correspondiente, por lo que 𝑝𝑘𝑡 > 0, y además ∑ 𝑝𝑘𝑡
𝐾𝑡
𝐾𝑡−1+1

= 1. Lo 

anterior debe cumplirse para los instantes 𝑡 = 2,… , 𝑇 

En general, el problema anterior puede ser visto como un grafo en que cada nodo representa 

una decisión en un instante en particular. Las aristas corresponden a transiciones entre los distintos 

escenarios, de este modo un problema multietapa puede ser visto como un árbol, un abanico o una 

red [20]. La Ilustración 3 describe los tres esquemas de modelación, en donde se distingue un árbol 

porque cada instante de decisión enfrenta un futuro con incertidumbre, mientras que un abanico 

solo en el instante inicial presenta incertidumbre (en este caso particular se puede formular como 

un problema de decisión de dos etapas), mientras que las demás etapas presentan decisiones 

determinísticas. Finalmente, la red de escenarios es una estructura más compleja, porque existe 

más de un camino a un escenario en particular. 

Es importante notar que todas las estructuras de problemas estocásticas pueden ser modeladas 

como un problema de tipo abanico. Lo anterior se logra teniendo una cantidad de escenarios que 

da cuenta de todos los posibles caminos a un nodo de la etapa final en el tiempo 𝑇. 

Finalmente, cabe mencionar que bajo ciertos supuestos [15] la función del problema de 

optimización de la ecuación (2-59) corresponde a una función Lipschitz. Lo cual significa que si 

𝜂(𝜔) corresponde al valor de la función objetivo en el óptimo del problema de (2-59), entonces se 

tiene la propiedad de la ecuación (2-64), que indica la existencia de una constante 𝐿 > 0. En la 

misma fuente mencionada se indican los tipos de norma, que en general dependen del tipo de 

modelación elegida, donde una norma usual corresponde a la distancia de Kantorovic. 

 

||𝜂(𝜔) − 𝜂(�̃�)|| ≤ 𝐿||𝜔 − �̃�||  ( 2-64) 

Cabe destacar la relevancia de la propiedad anterior, puesto que indica que la diferencia entre 

los óptimos alcanzados con distintos conjuntos de escenarios será proporcional a la cercanía de los 

escenarios con respecto a una cierta métrica o norma. La condición anterior refleja el atributo que 

en esta tesis se denomina como exactitud. 
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.   
Ilustración 2-1 Representación gráfica de un problema estocástico. 

 

2.3.2. Técnica de los contaminantes 

Cualquiera sea la formulación que el problema tome, el número de escenarios resulta crucial 

para una adecuada representación de la variable aleatoria en cuestión y para su manejo 

computacional. Un gran número de escenarios asegura una buena representación de la variable 

aleatoria y la solución será representativa (dada la propiedad de la ecuación 2-64), sin embargo, 

un gran número de escenarios hace imposible de resolver el problema numéricamente debido a 

limitantes computacionales. De modo que es deseable trabajar con el menor número de escenarios 
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que converjan a una solución poco sensible a pequeños cambios en los escenarios. Sobre esto 

último es que se centra la teoría de post optimalidad. 

De acá en más el problema de optimización se define como se expresa en la ecuación (2-65). 

 

min𝑓(𝑥, 𝑃) , 𝑥 ∈ 𝒳 ( 2-65) 

 

En donde 𝑥 define las decisiones de la primera etapa, 𝑃 la distribución discreta de 𝑆 escenarios 

𝜔𝑠, asociadas a una probabilidad 𝑝𝜔𝑠 y 𝒳 a la región factible dada por las restricciones (2-63). Sea 

𝜑(𝑃) el valor óptimo de (2-65) y 𝒳(𝑃) el conjunto de soluciones óptimas. 

Se busca analizar como cambiaría el valor óptimo en el caso de agregar escenarios que 

distribuyen como 𝑄 (distribución contaminante). Con ese objetivo, se define la distribución 𝑃𝜆 

como la combinación convexa entre 𝑃 y 𝑄 como indica la ecuación (2-66). 

 

𝑃𝜆 = (1 − 𝜆)𝑃 + 𝜆𝑄, 𝜆 ∈ (0,1) ( 2-66) 

 

Para distribuciones fijas de 𝑃 y 𝑄 se define la función objetivo 𝑓𝑄(𝑥, 𝜆) ≔ 𝑓(𝑥, 𝑃𝜆). Con esto 

se define 𝜂𝑄(𝜆) como el valor óptimo de 𝑓𝑄(𝑥, 𝜆) y 𝒳𝑄(𝜆) como el conjunto de soluciones 

óptimas. 

 

𝜂𝑄(𝜆) = inf 
𝑥∈𝒳

𝑓𝑄(𝑥, 𝜆) 

𝒳𝑄(𝜆) = argmin
𝑥∈𝒳

𝑓𝑄(𝑥, 𝜆) 
( 2-67) 

 

Si se supone que 𝒳(𝑃) y 𝑋𝑄(1) son distintos de vacío, se tiene entonces que 𝜑𝑄(𝜆) es una 

función cóncava en [0,1], más aun, cuando 𝜆 = 0 corresponde al valor óptimo del problema (2-

65), lográndose la igualdad 𝜑𝑄(0) = 𝜑(𝑃).  

Cabe recalcar la concavidad de la función 𝜑𝑄(𝜆), por definición significa la ecuación (2-68). 

Dicha ecuación significa que, si se minimiza el problema estocástico con la combinación de ambas 

distribuciones, se obtiene un valor que será menor o igual a que si se minimiza con las 

distribuciones por separado. 

 

𝜑𝑄(𝜆) ≥ (1 − 𝜆)𝜑(𝑃) + 𝜆𝜑𝑄(1),            ∀𝜆 ∈ (0,1) ( 2-68) 

Por otro lado, es de interés conocer el valor marginal 𝜑𝑄
′ (0+). Bajo ciertos supuestos expuestos 

en [1], este valor está dado por la ecuación (2-69). 

 

𝜑𝑄
′ (0+) = min

𝑥∈𝒳(𝑃)
[𝑓(𝑥, 𝑄) − 𝑓(𝑥, 𝑃)] = min

𝑥∈𝒳(𝑃)
𝑓(𝑥, 𝑄) − 𝜑(𝑃)  ( 2-69) 

 

Notar que el primer sumando del lado derecho de la expresión (2-69) en la mayoría de los 

casos corresponde a evaluar la función objetivo en una solución para la distribución 𝑃, puesto que 

el conjunto óptimo 𝒳(𝑃) corresponde a un único elemento. 

Con esto es posible acotar la expresión 𝜑𝑄(𝜆) por su proyección lineal, con lo que se obtiene 

la cota de la expresión (2-70). 
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𝜑𝑄(𝜆) ≤ 𝜑(𝑃) + 𝜆𝜑𝑄
′ (0+),         ∀𝜆 ∈ (0,1) ( 2-70) 

 

La expresión (2-68) sumada a la expresión (2-70) son las denominadas cotas inferior y superior 

respectivamente. Es importante recalcar que no se hace ningún supuesto sobre la convexidad de 

las funciones 𝜙𝑡(𝑥𝑡, 𝜔𝑡) de la ecuación (2-59). 

En el caso particular en el cual se quiere contaminar a la distribución 𝑃 (inicialmente con 

𝑆 escenarios) con una distribución 𝑄 con 𝑆′ escenarios, entonces las cotas quedan dadas por la 

expresión (2-71). 

 
𝑆

𝑆 + 𝑆′
𝜑(𝑃) +

𝑆′

𝑆 + 𝑆′
𝜑𝑄(1) ≤ 𝜑𝑄(𝜆) ≤

𝑆

𝑆 + 𝑆′
𝜑(𝑃) +

𝑆′

𝑆 + 𝑆′
𝑓(𝑥(𝑃), 𝑄) 

( 2-71) 

 

Finalmente cabe mencionar que ambas cotas otorgan el atributo de soluciones precisas, debido 

a que el rango en el cual se moverán queda determinado por estos dos valores teóricos. Es posible 

ver que tomando los límites 𝑆 ≫ 𝑆′, ambas cotas convergen a 𝜑(𝑃). Lo cual significa que el 

resultado de la programación estocástica se encuentra afecto de mayor manera a la distribución 

con mayor cantidad de escenarios o realizaciones. 

 

2.4. Algoritmos de reducción de escenarios 
 

La sección 2.3 plantea una de las problemáticas de la programación estocástica. Entre más 

escenarios se modelan en cada etapa, se asegura una mayor representatividad de las variables 

aleatorias, y por consiguiente soluciones más exactas (restricción de Lipschitz de la ecuación 2-

64) y precisas por las cotas de la ecuación (2-71), sin embargo, la carga computacional se hace 

costosa, haciendo prohibitiva una modelación muy extensa. 

Lo anterior inspira a las técnicas de reducción de escenarios, buscando modelar la 

estocasticidad del modelo de optimización con la menor cantidad de escenarios, pero que asegure 

un nivel de exactitud de la solución encontrada. 

De la revisión bibliográfica se distinguen dos tipos de reducción de escenarios, aquellos que 

centran sus esfuerzos en tratar de representar la variable aleatoria minimizando una métrica de 

distancia en el espacio de probabilidades, y con esto asegurar soluciones exactas, mientras que 

otro conjunto de estudios busca analizar la manera en que cada escenario afecta a la solución de la 

programación estocástica, y en base a esto realizar la reducción de escenarios. 

El primero de los casos, sienta sus bases en [29]. Inicialmente se cuenta con una distribución 

𝑃 con 𝑆 escenarios 𝜔𝑠 ≔ {𝜔𝑡
𝑠}𝑡=1
𝑇   (donde cada elemento es un vector que define las variables 

aleatorias de una programación estocástica de 𝑇 etapas) con probabilidades 𝑝𝑠 > 0  para 𝑠 =
1, … , 𝑆 y ∑ 𝑝𝑠

𝑆
𝑠=1 = 1. Estos métodos buscan aproximar 𝑃 por una distribución 𝑄 la cual posee 

una cantidad menor de escenarios. 

Sea 𝐽 ⊂ {1,… , 𝑆} el conjunto de los índices eliminados con una cardinalidad determinada #𝐽. 

Luego, los escenarios restantes consisten en 𝜔𝑠
′
 para 𝑠′ ∈ {1,… , 𝑆}\𝐽. Por lo tanto, el número de 

escenarios restantes esta dado por 𝑆′ = 𝑆 − #𝐽. 
Para un conjunto 𝐽 dado, la mínima distancia entre 𝑄 y 𝑃 está dado por la ecuación (2-72). 

 

𝐷𝐾(𝑃, 𝑄) =∑𝑝𝑠  min
𝑠′∉𝐽

𝑐(𝜔𝑠, 𝜔𝑠
′
)

𝑠∈𝐽

 ( 2-72) 
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Donde 𝑐(𝜔𝑠, 𝜔𝑠
′
) = ∑ |𝜔𝑡

𝑠 − 𝜔𝑡
𝑠′|𝑇

𝑡=1  mide la distancia entre los escenarios 𝜔𝑠 y 𝜔𝑠
′
 y | . | 

corresponde a una norma en ℝ𝑛. 

Las probabilidades 𝑞𝑠′  de los escenarios que se mantienen siguen la regla de distribución de 

probabilidad como sigue en (2-73), (2-74) y (2-75) las cuales se tienen que cumplir para todos los 

escenarios 𝑠 en 𝐽 
 

𝑞𝑠′: = 𝑝𝑠′ + ∑ 𝑝𝑠
𝑠∈𝐽(𝑠)

 ( 2-73) 

𝐽(𝑠) ≔ {𝑠 ∈ 𝐽: 𝑠′ = 𝑗(𝑠)} ( 2-74) 

𝑗(𝑠) ∈ argmin
𝑠′∈𝐽

𝑐(𝜔𝑠, 𝜔𝑠
′
) ( 2-75) 

 

Por lo tanto, cuando solo se asigna una cardinalidad #𝐽, el problema de reducción de escenarios 

puede ser formulado como sigue en la ecuación (2-76) 

 

min {∑𝑝𝑠  𝑚𝑖𝑛
𝑠′∉𝐽

𝑐(𝜔𝑠, 𝜔𝑠
′
)

𝑠∈𝐽

: 𝐽 ⊂ {1, … , 𝑆}, #𝐽 = 𝑆 − 𝑆′} ( 2-76) 

El cual es un problema combinatorial y es de la familia de problemas NP-hard, lo cual da 

cuenta del grado de dificultad en resolver dicho problema, por ende, se suelen usar heurísticas. Las 

más usadas son las llamadas backward-reduction y forward-selection [16]. 

Backward-reduction se basa en la regla de eliminar un único elemento, por lo que el problema 

(2-76) queda como expresa la siguiente ecuación. 

 

min
𝑘∈{1,…,𝑆}

𝑝𝑘  min
𝑠′≠𝑘

𝑐(𝜔𝑘, 𝜔𝑠
′
) ( 2-77) 

 

Luego el algoritmo continúa recursivamente eliminando escenarios sobre el conjunto de 

escenarios resultantes hasta quedar con los escenarios deseados inicialmente. 

De manera análoga, el algoritmo forward-selection, busca que solo un escenario se mantenga, 

en ese caso el problema (2-76) queda como sigue: 

 

min
𝑢∈{1,…,𝑆}

∑𝑝𝑠𝐶(𝜔
𝑠, 𝜔𝑢)

𝑆

𝑠=1

 
( 2-78) 

 

Al igual que en backward-reduction, el algoritmo continúa aumentando el conjunto de 

escenarios preservados hasta que se igualan la cardinalidad de los elementos. 

Ambos algoritmos no dan garantías de optimalidad de la reducción de escenarios (tal como lo 

propone 2-76) y como alternativas se han propuesto otros algoritmos que muestran mejores 

desempeños con respecto a los tiempos de cómputos como simultaneous backward reduction, y 

fast forward selection [16]. Incluso, la propuesta central de [20] consiste en una reducción de 

escenarios mediante una optimización por enjambre de partículas. 

Todas estas propuestas se basan en tratar de minimizar un criterio de distancia (típicamente la 

distancia de Kantorovic), los cuales son criterios probabilísticos, y no consideran el problema de 
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optimización al cual se someten. Esto abre la puerta a la segunda familia de algoritmos de 

reducción de escenarios, los cuales buscan tomar en cuenta la manera en que cada escenario afecta 

a la programación estocástica. 

En [21] se propone el algoritmo llamado forward selection in recourse clusters (FSRC) que 

trabaja con índices de sensibilidad que dan cuenta de cómo afecta el escenario a la solución del 

problema estocástico. Un índice de sensibilidad puede ser cualquier atributo medible y se sugiere 

no tomar atributos redundantes, puesto que aumentaría la dimensión del problema. Por ejemplo, 

en un problema de operación de un sistema eléctrico, existe una directa relación entre el número 

de generadores GNL encendidos, y la generación con dicho combustible. 

Para obtener el valor de dichos índices de sensibilidad, se ejecuta el problema determinístico 

para los 𝑠 escenarios y se obtiene el valor de dichas variables. Finalmente se procede a aplicar una 

técnica de clustering (k-means) sobre el valor de los índices de sensibilidad para posteriormente 

seleccionar escenarios de cada cluster asignando una probabilidad de manera similar a como lo 

indican las ecuaciones (2-73) a la (2-75) 

Esta técnica no considera ningún criterio de cercanías en el espacio de probabilidad, pero si 

como esto afecta al problema de programación estocástico, y por tanto muestran distanciamiento 

respecto a la primera técnica de algoritmos. 
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3. Metodología 
 

La propuesta para reducción de escenarios consiste en cuatro fases principales, las cuales se 

muestran en la Ilustración 4 y se describirán en detalle a lo largo del presente capítulo. 

A modo de resumen, los datos de entrada indican los siguientes aspectos: 

• Toda la información relevante para un estudio de PGA (costos de todas las tecnologías 

disponibles, parámetros técnicos. Más generalmente, todos los aspectos que son 

descritos en la sección 2.1). 

• 𝑛 escenarios que representan adecuadamente la incertidumbre del sistema (por 

ejemplo, incertidumbre en costos, series de viento o sol que tomen en cuenta la 

correlación temporal y/o espacial). 

• Un conjunto de características tomadas a partir de los resultados del PGA (por ejemplo, 

los costos totales o la capacidad instalada en alguna tecnología en particular). 

La primera fase, llamada Selección de Características, recibe 𝑛 escenarios y el conjunto de 

características evaluadas. Esta fase tiene como objetivo determinar cuál de todas las características 

captura de mejor manera la información contenida en las 𝑛 realizaciones de la variable aleatoria 

que rige el sistema. Cabe mencionar que el cálculo del valor de las características impone la 

necesidad de 𝑛 ejecuciones de un PGA determinístico. 

Por su parte, la segunda fase llamada Reducción de Escenarios considera una técnica de 

clustering de 𝑛 elementos a 𝑚 familias. Este clustering busca optimizar una métrica basada en la 

teoría de la información (Divergencia de Cauchy-Schwarz). Con esto, la función de densidad de 

probabilidad de los 𝑚 clusters tendrá la mejor aproximación a la densidad de probabilidad original 

de los 𝑛 escenarios. De este modo se busca que los 𝑚 escenarios seleccionados sean consistentes 

con la noción de exactitud. 

Posteriormente, la fase tres propone la posibilidad de realizar un Análisis de Post Optimalidad, 

centrándose en aspectos específicos del problema de planificación los cuales son definidos por el 

usuario, como por ejemplo, la evolución del mix de almacenamiento en un sistema de potencia. 

Con este propósito, la técnica de los contaminantes se aplica con el fin de encontrar una cota 

superior e inferior para los costos totales, dando respuestas a la noción de precisión de la solución 

encontrada. Además, se procede a calcular índices de adaptabilidad, que son propuestos en la 

sección 3.3. 

Si el criterio de detención no se cumple, en la fase cuatro se propone una técnica de ajuste. En 

caso contrario, los resultados del PGA se consideran como resultados finales y los aspectos 

específicos del PGA son considerados como óptimos. 

Se espera que los esfuerzos computacionales sean mucho menores, comparados con el PGA 

estocástico con 𝑛 escenarios. 

 

3.1. Nomenclatura del capítulo 
 

𝑛 Cantidad inicial de escenarios. 

𝑚 Cantidad de escenarios reducidos. 

𝑓(𝑥) Distribución de probabilidad de la característica seleccionada en la Fase I, 

estimada con ventanas de Parzen con 𝑛 muestras iniciales. 

𝑔(𝑥) Distribución de probabilidad de los 𝑚 clusters. 

{𝑎𝑖} Valore que difinen el inicio y el término de cada cluster de 𝑔(𝑥).  
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𝜂  Factor que multipica el gradiente. Indica la cantidad de veces que los puntos 

𝑎𝑖 se moverán por la direccion de máximo decrecimiento. 

𝜔𝑖 Ruido blanco aditivo Gaussiano en la iteración i. 

𝑈𝐵𝑗 Cota superior de los costos totales al añadir el escenario 𝜔𝑗. 

𝐿𝐵𝑗 Cota inferior de los costos totales al añadir el escenario 𝜔𝑗. 

𝑥𝑝 Política óptima de planificación cuando se da el escenario que distribuye 

como 𝑃. 

𝐹(𝑥𝑝, 𝑃) Costo de planificación cuando se decide seguir la política óptima 𝑥𝑝 y con 

el escenario 𝑃. 

𝑅𝑖 Indicador de precisión 𝑖. 

𝐷𝑓(𝑃, {𝜔𝑗}) Derivada direccional de los costos de planificación con respecto a la 

direccion 𝑃 − {𝜔𝑗}. 

Δ𝑆𝑖 Indices de adaptabilidad 𝑖 
𝜆𝑖 Variable dual asociada a la tecnología 𝑖 cuando se impone su capacidad 

instalada en el problema de planificación.[USD/MW] 

𝑋𝑖 Capacidad instalada en la teconología 𝑖. [MW] 

𝐼𝑖 Información mutua entre la variable aleatoria y la capacidad instalada 𝑖 
obtenida en la fase I. 
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Ilustración 3-1 Diagrama de la propuesta metodológica. 
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3.2. Fase I: Selección de características 
 

Cada escenario puede ser caracterizado por la forma en que éste afecta a la solución del PGA. 

Para medir esto, un PGA determinístico es ejecutado sobre cada uno de los 𝑛 escenarios de entrada 

y las características son tomadas a partir de los resultados de éste. Una característica puede ser 

cualquier atributo medible sobre dichos resultados (por ejemplo, la capacidad instalada en 

almacenamiento, número de ciclos de los sistemas de almacenamiento, o los costos totales del 

sistema). 

Cabe mencionar que el número 𝑛 de escenarios sobre el cual se realizan la reducción de 

escenarios, es un subconjunto de una cantidad 𝑠 de escenarios que describen completamente la 

variable aleatoria. Muchas veces la variable aleatoria como tal corresponde a una variable 

continua, por lo que 𝑠 es una cantidad infinita no numerable. Por tanto, un supuesto en el que se 

basa toda la metodología es que los 𝑛 escenarios corresponden a una buena aproximación de los 𝑠 
escenarios. 

El objetivo de esta fase es escoger cuál de todas las características propuestas en los datos de 

entrada representa la variable aleatoria de mejor forma desde un punto de vista asociado a las 

métricas de probabilidad. En ese sentido, esta fase puede ser considerada como una reducción de 

dimensionalidad de la variable aleatoria (la cual corresponde a un vector ℝ𝑡) a un valor escalar, o 

bien, a un vector con 𝑘 dimensiones (𝑘 < 𝑡). Por tanto, el beneficio de esta fase se ve en una 

disminución de cálculo en las fases sucesivas, en donde trabajar con un gran número de 

dimensiones hace al algoritmo vulnerable a problemas como la denominada “maldición de la 

dimensionalidad”. 

Para este propósito se computa la información mutua (𝐼𝑀) entre la característica y la variable 

aleatoria mediante la ecuación (2-53). De este modo aquella que presente mayor información 

mutua con la variable aleatoria se escoge como la característica que representará a la variable 

aleatoria. 

Incluso, es posible explorar combinaciones de características, de modo que se calcula la 𝐼𝑀 

entre la variable aleatoria y la distribución conjunta de las características. Este enfoque debería 

aspirar a mayores valores de 𝐼𝑀 a costa de tener una característica seleccionada con mayor 

dimensión. 

Cabe recalcar que la 𝐼𝑀 se calcula a partir de las estimaciones de la densidad de probabilidad 

mediante ventanas de Parzen, por lo que no existe ningún supuesto sobre el modelo de distribución 

de probabilidad de la variable aleatoria. 

 

3.3. Fase II: Reducción de escenarios 
 

Una vez electa la característica con mejor 𝐼𝑀, el paso siguiente corresponde a aplicar una 

reducción de escenarios basado en una técnica de clustering. Aun cuando no existe una única 

definición de clustering, en esta tesis este concepto consiste formalmente en dividir el dominio (el 

intervalo entre el máximo y el mínimo valor de dicha característica) de acuerdo a cierta figura de 

mérito. 

La distribución de cada cluster considera que todos los elementos dentro de éste tienen la 

misma densidad de probabilidad. Con este propósito, el dominio es dividido en tantos 

subintervalos como número de 𝑚 clusters son requeridos. Con esto, la distribución del cluster 

puede ser expresada como se muestra en la siguiente ecuación.  
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𝑔(𝑥) = {
∫ 𝑓(𝑦)𝑑𝑦
𝑎𝑖+1 

𝑎𝑖

, 𝑥 ∈ [𝑎𝑖, 𝑎𝑖+1], ∀𝑖 = 1, … ,𝑚

0, 𝑥 < 𝑎1, 𝑥 > 𝑎𝑚+1

 
( 3-1) 

 

Donde 𝑓(𝑥) corresponde a la distribución de probabilidad de la característica elegida en la 

Fase I. Los 𝑎𝑖 corresponden a los puntos donde se divide el codominio y que señalan el inicio y el 

fin del cluster en cuestión. 

En este caso, la figura de mérito usada corresponde a la divergencia de Cauchy-Schwarz 𝐼𝐶𝑆 

(ecuación 2-52) la cual puede ser estimada a partir de la distribución de probabilidad de la variable 

aleatoria 𝑓(𝑥) y su versión clusterizada 𝑔(𝑥). La cual presenta la siguiente expresión: 

 

𝐼𝑐𝑠(𝑎𝑖) = log(
(∫𝑓(𝑥)2𝑑𝑥)(∫𝑔(𝑥)2𝑑𝑥)

(∫𝑔(𝑥)𝑓(𝑥)𝑑𝑥)
2

) ( 3-2) 

 

Esta figura de mérito tiene como objetivo que la distribución resultante de clusters sea cercana 

en el espacio de probabilidad a la distribución original de la característica seleccionada. Esta 

condición es deseable porque una PGA estocástica es una función de Lipschitz respecto a la 

variable aleatoria. Esto, en virtud de la ecuación (2-64) implica que las diferencias entre las 

funciones objetivo (es decir, los costos totales de planificación según ambas distribuciones de 

probabilidad) son proporcionales a la distancia en el espacio de probabilidad. De modo que esta 

fase tiene como objetivo satisfacer la noción de exactitud de la solución. 

De acuerdo con lo anterior, los 𝑎𝑖 de la ecuación (3-1) son electos con el objetivo de minimizar 

𝐼𝑐𝑠 de la ecuación (3-2). Sin embargo 𝐼𝐶𝑆 corresponde a una función no lineal, por lo que la 

minimización es realizada mediante la ampliamente conocida técnica del gradiente descendente, 

donde el gradiente de 𝐼𝐶𝑆 es dado por la siguiente ecuación: 

 

𝜕𝐼𝐶𝑆(𝑎𝑖)

𝜕𝑎𝑖
=  

1

∫𝑔(𝑥)2𝑑𝑥

(

 
 𝜕(∫𝑔(𝑥)2𝑑𝑥)

𝜕𝑎𝑖
−

𝜕(∫𝑓(𝑥)𝑔(𝑥)𝑑𝑥)
2

𝜕𝑎𝑖
(∫𝑔(𝑥)2𝑑𝑥)

(∫𝑓(𝑥)𝑔(𝑥)𝑑𝑥)
2

)

 
 
   ( 3-3) 

 

Las derivadas parciales están dadas por las ecuaciones (3-3) y (3-4): 

 

𝜕(∫𝑔(𝑥)2𝑑𝑥)

𝜕𝑎𝑖
=
2 (∫ 𝑓(𝑦)𝑑𝑦

𝑎𝑖

𝑎𝑖−1 
) 𝑓(𝑎𝑖)

𝑎𝑖 − 𝑎𝑖−1
−
(∫ 𝑓(𝑦)𝑑𝑦

𝑎𝑖

𝑎𝑖−1
)
2

(𝑎𝑖 − 𝑎𝑖−1)
2
−
2 (∫ 𝑓(𝑦)𝑑𝑦

𝑎𝑖+1

𝑎𝑖
) 𝑓(𝑎𝑖)

𝑎𝑖+1 − 𝑎𝑖

+
(∫ 𝑓(𝑦)𝑑𝑦

𝑎𝑖+1

𝑎𝑖
)
2

(𝑎𝑖+1 − 𝑎𝑖)
2
, ∀𝑖 ∈ {2,… ,𝑚} 

 

( 3-4) 
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𝜕(∫𝑓(𝑥)𝑔(𝑥)𝑑𝑥)
2

𝜕𝑎𝑖

= 2(∑
(∫ 𝑓(𝑦)𝑑𝑦
𝑎𝑗+1
𝑎𝑗

)
2

𝑎𝑗+1 − 𝑎𝑗

𝑚

𝑗=1

)(
2 (∫ 𝑓(𝑦)𝑑𝑦

𝑎𝑖
𝑎𝑖−1

)𝑓(𝑎𝑖)

𝑎𝑖 − 𝑎𝑖−1

−
(∫ 𝑓(𝑦)𝑑𝑦
𝑎𝑖
𝑎𝑖−1

)
2

(𝑎𝑖 − 𝑎𝑖−1)2
+
(∫ 𝑓(𝑦)𝑑𝑦
𝑎𝑖+1
𝑎𝑖

)
2

(𝑎𝑖+1 − 𝑎𝑖)2

−
2 (∫ 𝑓(𝑦)𝑑𝑦

𝑎𝑖+1
𝑎𝑖

)𝑓(𝑎𝑖)

𝑎𝑖+1 − 𝑎𝑖
) ∀𝑖 ∈ {2,… ,𝑚} 

( 3-5) 

 

Con esto, el método del gradiente descendiente se inicia con valores predeterminados 𝑎𝑖
1 y 

posteriormente son actualizados mediante la regla de actualización de la ecuación (3-6), donde el 

parámetro 𝜂 usualmente es elegido mediante alguna heurística, ya que formalmente dicho valor 

sale de resolver el problema de minimización de 𝐼𝑐𝑠(𝑎𝑖
𝑡) con respecto a 𝜂, sin embargo, esto 

aumenta la carga computacional. 

La racionalidad detrás del 𝜂 indica cuánto hay que avanzar por la dirección del gradiente con 

el fin de minimizar el funcional en cuestión, por tanto, en regiones lejanas del óptimo se hacen 

convenientes 𝜂 con gran valor para alcanzar el mínimo, y en caso contrario, 𝜂 pequeños para tener 

una convergencia más fina hacia el valor mínimo. 

Cualquiera sea el caso, dependiendo del 𝜂 escogido, en un problema convexo el algoritmo del 

gradiente descendente debería converger al mínimo global (puesto que solo existe uno), mientras 

que, si no se tiene garantías sobre la convexidad del problema, es posible que el algoritmo converja 

a un mínimo local. Por dicho motivo es que la ecuación (3-6) tiene un sumando 𝜔𝑖, el cual da 

cuenta de un ruido blanco aditivo gaussiano, el cual tiene como objetivo sacar de la zona de 

convergencia a un mínimo local, haciendo más factible la convergencia a un mínimo global. Por 

tanto, el tamaño de ese ruido (SNR por su acrónimo en inglés Signal to Noise Ratio) debe ser 

suficientemente grande para mover de mínimos locales la convergencia del algoritmo, y 

suficientemente pequeño para no anular la adición del gradiente. 

 

𝑎𝑖
𝑡 = 𝑎𝑖

𝑡−1 − 𝜂∇𝐼𝐶𝑆(𝑎𝑖
𝑡−1) + 𝜔𝑖 ( 3-6) 

 

Finalmente, el escenario representante de cada cluster corresponde al escenario más cercano a 

la media del cluster y se le asigna la probabilidad correspondiente al intervalo del cluster. 

 

3.4. Fase III: Análisis de post optimalidad 
 

Recapitulando, una vez terminada la Fase II, se tienen 𝑚 clusters cuya distribución aproxima 

a la distribución de los 𝑛 escenarios originales. Como ya se mencionó anteriormente, esto con la 

propiedad de Lipschitz (2-64) asegura que las soluciones sean exactas. Sin embargo, no asegura 

nada acerca de la precisión de la solución. En ese contexto cabe preguntarse en cuanto podría 

cambiar la solución cuando se agrega un escenario adicional a los 𝑚 ya escogidos. Si la solución 

es suficientemente robusta, entonces la solución debería sufrir cambios menores. 
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Para este propósito se hace uso del análisis de post optimalidad descrito en la sección 2.3. Es 

posible encontrar cotas superiores 𝑈𝐵𝑗 e inferiores 𝐿𝐵𝑗 del valor de los costos de planificación 

cuando se agrega un escenario 𝜔𝑗 que puede ser cualquiera de los (𝑛 − 𝑚) escenarios restantes. 

Las expresiones para dichas cotas se justifican por la expresión (2-71), y su expresión concreta 

está determinada en las ecuaciones (3-7) y (3-8) 

 

𝑈𝐵𝑗 =
𝑚

𝑚 + 1
𝐹(𝑥𝑃, 𝑃) +

1

𝑚 + 1
𝐹(𝑥𝑝, {𝜔𝑗}) 

( 3-7) 

𝐿𝐵𝑗 =
𝑚

𝑚 + 1
𝐹(𝑥𝑝, 𝑃) +

1

𝑚 + 1
𝐹 (𝑥{𝜔𝑗}, {𝜔𝑗}) 

( 3-8) 

 

Donde 𝐹(𝑥𝑝, 𝑃) representa el costo de planificación de la PGA. Mientras que, 𝑥𝑝 corresponde 

al plan de inversión óptimo del PGA con 𝑚 escenarios que dan lugar a la distribución 𝑃. 

La diferencia entre la máxima de las cotas superiores y la mínima de las cotas inferiores es un 

indicador de la precisión de la solución alcanzada por los 𝑚 escenarios. El valor 𝑅1 (indicado en 

la ecuación 3-9) se propone como una métrica de precisión.  

 

𝑅1 =
(max

𝑗
𝑈𝐵𝑗 −min

𝑗
𝐿𝐵𝑗)

min
𝑗
𝐿𝐵𝑗

  
( 3-9) 

 

Por otro lado, la derivada direccional dada por la expresión (2-70) da cuenta de la variación al 

agregar un escenario. Dada la linealidad en la formulación del PGA, la solución de 𝑥𝑝 suele ser 

única. Por lo que la expresión (2-70) es reemplazada por la (3-10) cuando se agrega un escenario 

𝜔𝑗. De este modo, 𝑅2 también da cuenta de la precisión, puesto que aquellas soluciones estables 

implican un cambio relativo pequeño al agregar dicho escenario. 

 

𝐷𝑓(𝑃, {𝜔𝑗}) = 𝑓(𝑥𝑝, {𝜔𝑗}) − 𝑓(𝑥𝑝, 𝑃) ( 3-10) 

𝑅2 =
𝔼𝑗 (𝐷𝑓(𝑃, {𝜔𝑗}))

𝑓(𝑥𝑝, 𝑃)
 

( 3-11) 

 

Donde 𝔼𝑗() corresponde al operador esperanza sobre todos los 𝑗 pertenecientes a alguno de los 

(𝑛 − 𝑚) escenarios restantes. 

Sin embargo, en muchas ocasiones, más importante que los costos de planificación, resulta de 

interés saber algún aspecto particular del PGA, por ejemplo, la capacidad instalada en sistemas de 

almacenamiento. Con este objetivo es que se proponen los índices de adaptación. 

Éstos índices se basan en el cálculo de las variables duales, los cuales se obtienen al imponer 

el valor en un PGA determinístico el valor del atributo en cuestión. Al calcular las variables duales, 

se aplica el supuesto de que el PGA debe ser convexo, por tanto, las variables enteras que hace uso 

un PGA con restricciones de corto plazo (sección 2.1) son relajadas linealmente. Finalmente cabe 

recordar que las variables duales tienen la interpretación de cuánto aumentaría el costo de 

planificación en caso de agregar una unidad adicional del atributo. 

Para el caso particular de sistemas de almacenamiento, se proponen tres diferentes índices de 

adaptación mostrados en las ecuaciones (3-12) -(3-14) 
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Δ𝑆1 =
(max

𝑗
𝑈𝐵𝑗 −min

𝑗
𝐿𝐵𝑗)

𝜆𝑠𝑡𝑜𝑟𝑎𝑔𝑒
   

( 3-12) 

Δ𝑆2 =
max
𝑗
𝑈𝐵𝑗 −min

𝑗
𝐿𝐵𝑗

∑
𝜆𝑡𝑋𝑡
∑ 𝑋𝑖𝑖
𝑡

𝑋𝑠
∑𝑋𝑖

  ( 3-13) 

Δ𝑆3 =
max
𝑗
𝑈𝐵𝑗 −min

𝑗
𝐿𝐵𝑗

∑
𝜆𝑡𝐼𝑡
∑ 𝐼𝑖𝑖
𝑡

𝐼𝑠
∑𝐼𝑖
  ( 3-14) 

 

El primer índice Δ𝑆1 (3-12) considera que la máxima diferencia de costos posibles al agregar 

un escenario se debe única y exclusivamente a inversiones en sistemas de almacenamiento. Por lo 

tanto, dicho índice representa el peor de los escenarios de variación en la inversión, puesto que en 

general la diferencia de costos que arrojan las cotas de la ecuación (3-7) y (3-8) no se deben 

netamente a inversiones en este tipo de tecnologías. 

Por su parte, Δ𝑆2 (3-13) toma como supuesto que la proporción entre las capacidades de las 

tecnologías se mantiene constante. Por ese motivo la diferencia máxima de costos de planificación 

es dividida por la inversión promedio de las tecnologías. Con esto se obtiene la potencia adicional 

que explicaría la diferencia de costos de las cotas, la cual se prorratea según la participación del 

almacenamiento en el mercado. 

Finalmente, Δ𝑆3 (3-14) corresponde al índice de adaptación estadístico, el cual considera cuán 

afecto es el sistema de almacenamiento es a la variable aleatoria, lo cual se mide con uso de la 

información mutua 𝐼𝑀. Es por este motivo que es necesario que en el conjunto de características 

que alimentan la Fase I se encuentren la capacidad instalada en cada una de las tecnologías, de 

modo que en dicha fase se haga el cálculo de la información mutua 𝐼𝑀 entre cada tecnología y la 

variable aleatoria que rige el PGA. De esta forma, la diferencia entre cotas es dividida por el costo 

ponderado por la medida de cuan afecto es la inversión en dicha tecnología a cambios en la variable 

aleatoria. Con esto se obtiene el aumento en capacidad promedio de las tecnologías afectas por la 

variable aleatoria, por lo que el aumento de inversión en la tecnología de almacenamiento 

corresponde a un prorrateo según cuán sensible es la inversión de esta tecnología a la variable 

aleatoria. 

 

3.5. Fase IV: Ajustes 
 

Cualquiera de los índices de adaptación o de precisión pueden ser considerado como la figura 

de mérito del criterio de detención, es decir, cuando alguno de los índices sea menor que un cierto 

umbral entonces se considera que el algoritmo ha convergido a la solución que responde a los 

criterios de exactitud y precisión necesarios. 

En caso contrario, se distinguen dos vías para mejorar dichos índices: 

• Agregar nuevas características a evaluar en la Fase I que capture información relevante 

de la variable aleatoria que rige el PGA. Alternativamente se puede considerar una 

combinación de las características existentes de modo de calcular la información mutua 

entre la densidad de probabilidad conjunta y la variable aleatoria. Ambos criterios 

buscan tener una mejor representatividad de la variable aleatoria, y, por tanto, la 
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reducción de escenarios de la Fase II aspira converger a una probabilidad de los 

escenarios reducidos más cercanos en el espacio de probabilidad, mejorando la 

exactitud de la solución. 

• Aumentar el número 𝑚 a 𝑚′ de escenarios reducidos (𝑚 < 𝑚′) . Esta alternativa, 

también mejorará la exactitud, puesto que la densidad 𝑔(𝑥) (3-1) tendrá más grados de 

libertad, por lo que la divergencia de Cauchy-Schwarz llegará a un valor óptimo menor 

o igual al caso con 𝑚 escenarios, de modo que tiene implicancias directas en la 

exactitud de la solución. Además, hace que las cotas superior e inferior de las 

ecuaciones (3-7) y (3-8) converjan a 𝐹(𝑥𝑝, 𝑃), de modo que todos los indicadores de 

precisión y adaptación propuestos tengan un menor valor, haciendo factible que se 

cumpla el criterio de detención. Sin embargo, a costa de esto, el PGA se hace más 

costoso computacionalmente debido a la incorporación de más escenarios a éste. 

 

3.6. Comparación con algoritmos en la literatura 
 

Tal como se menciona en la sección 2.4, se distinguen dos tipos de algoritmos de reducción de 

escenarios. Aquellos que se basan en minimizar distancias en espacio de probabilidad y otros que 

buscan realizar clustering usando k-means sobre índices de sensibilidad. 

La Tabla 1 compara bajo seis aspectos las metodologías ya mencionadas y la propuesta de esta 

tesis, y dicha comparación se detalla en lo sucesivo. 

Del mismo modo que se menciona en la sección 2.4, que el problema de reducción de 

escenarios óptimo desde un punto de vista de métricas en espacios de probabilidad corresponde a 

un problema NP Hard. Esto ha implicado que los algoritmos desarrollados (forward selection, 

backward reduction y sus derivados) corresponden a heurísticas que no dan garantías de 

optimalidad en la reducción de escenarios. Así mismo, los algoritmos basados en clustering con 

k-means son algoritmos que no apuntan directamente a la optimalidad en la reducción de 

escenarios, y por tanto son una heurística en sí misma. Análogamente, la propuesta metodológica 

de la tesis realiza un clustering cuya función objetivo busca minimizar una noción de distancia en 

el espacio de probabilidades. El proceso de optimización se opera con el gradiente de paso 

descendente debido a la no linealidad de 𝐼𝐶𝑆 de modo que también cae en heurísticas. 

Debido a la condición de Lipschitz de la PGA, mientras se busque que las probabilidades de 

los escenarios originales y reducidos sean cercanas en el espacio de probabilidad, los algoritmos 

responderán a la noción de exactitud. Claramente los algoritmos basados en métricas de 

probabilidad responden inherentemente a la condición de exactitud. Los algoritmos basados en 

clusters k-means sobre índices de sensibilidad (similares a las Características en la nomenclatura 

de la tesis), responden a un criterio geométrico sobre índices que no necesariamente apuntan a la 

cercanía de las probabilidades de las variables aleatorias. Sin embargo, en la bibliografía 

mencionada sobre esos métodos [21], se hacen análisis de sensibilidad sobre muchos posibles 

índices, donde se tiene mejor desempeño en aquellos índices que representan de mejor manera la 

variable aleatoria que rige el PGA. La metodología propuesta en cambio, busca la característica 

que mejor representa a la variable aleatoria y para esto minimiza la información mutua entre la 

característica y la variable. Sobre ésta se realiza un clustering que minimiza la divergencia de 

Cauchy-Schwarz, de modo que busca responder a la noción de exactitud desde los objetivos de 

sus métricas. 
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 Basados en métricas 

de probabilidad 

Basados en cluster 

sobre índices de 

sensibilidad. 

Propuesta tesis 

Necesidad de 

heurísticas. 
Si Si Si 

Responde a noción de 

soluciones exactas 
Si 

No, pero en general 

se consigue. 
Si 

Responde a noción de 

soluciones precisas. 
Algunas. No Si 

Forma de evaluar el 

desempeño del 

algoritmo 

Respecto a los costos 

totales 

Respecto a los costos 

totales 

Respecto a los costos 

totales o atributos de 

interés 

Cantidad 𝑚 de 

escenarios reducidos. 

Parámetro definido 

por usuario. 

Parámetro definido 

por usuario. 

Resultado del 

algoritmo. 

Tiempos 

computacionales en 

la reducción 

esperados 

Menores Medios 

Mayor a los 

algoritmos de la 

literatura. 

 
Tabla 3-1 Comparación de la propuesta metodológica con los algoritmos de la literatura 

Respecto a la noción de precisión, algunos artículos perteneciente a los que se basan en 

métricas de probabilidad [30] hacen uso de los análisis de post optimalidad, sin embargo, en 

general no se hace. Las técnicas basadas en clustering tampoco hacen uso de dichas técnicas. En 

contraste, los análisis de post optimalidad son parte esencial de la propuesta metodológica y dan 

origen a los denominados índices de adaptabilidad. De modo que la propuesta metodológica, 

además puede evaluar el desempeño de la misma respecto a atributos ajenos a la función objetivo, 

como por ejemplo la capacidad instalada en almacenamiento. 

La cantidad 𝑚 en general se propone que sea una cantidad tal que haga que la distancia entre 

las probabilidades sea suficientemente cercana, sin embargo, este valor debe ser cambiado por el 

usuario en la mayoría de los artículos publicados. La propuesta metodológica incluye un lazo 

cerrado para determinar la cantidad de escenarios que consiga satisfacer el criterio de detención 

propuesto. 

Finalmente, todas las ventajas que consigue la propuesta metodológica se hacen a cambio de 

un mayor tiempo de cómputo debido a la necesaria ejecución de PGA determinísticos. Sin 

embargo, se espera que todas las propuestas tengan cargas computacionales menores al caso de 

resolver el PGA estocástico con 𝑛 escenarios. 

  



35 

 

4. Casos de estudio 
 

Para verificar el potencial de la metodología, se proponen dos casos de estudio, los cuales son 

un PGA de prueba y un PGA aplicado al sistema eléctrico nacional chileno (SEN). 

El PGA de prueba corresponde a un modelo con un horizonte de 168 horas (una semana) sin 

restricciones de corto plazo. La variable aleatoria corresponde a 100 muestras de viento las cuales 

son generadas con un modelo auto regresivo de media móvil [31](ARMA por su acrónimo en 

inglés). Cada muestra corresponde a una serie sintética de longitud igual al horizonte de análisis 

del problema. El PGA aplicado al SEN por su parte, aplica un modelo de planificación con una 

operación equivalente a seis meses, con la realidad del SEN proyectada al año 2035. Del mismo 

modo, la variable aleatoria corresponde a 100 muestras de viento. 

Es entonces que se tiene dos PGA que corresponden a modelos de programación estocástica 

de 100 escenarios, y sobre estos se aplica la metodología de reducción de escenarios.  

A continuación, se describen en detalle ambos casos de estudio y los propósitos de cada uno. 

Cabe recalcar que los modelos de planificación usados en estos experimentos no hacen uso del 

sistema de transmisión. Sin embargo, en términos de la metodología este aspecto no es una 

limitante, puesto que usualmente el conjunto de restricciones que impone la transmisión es un 

conjunto convexo, y no afecta a los supuestos necesarios para la aplicación de dicha metodología. 

 

4.1. PGA de prueba 
 

El objetivo de este modelo es tener un análisis acabado del funcionamiento de cada fase de la 

metodología, sin embargo, no se pretende tener conclusiones sobre la realidad de un mercado 

eléctrico, de modo que los precios y demanda no necesariamente son representativos del acontecer 

de algún mercado eléctrico. 

El siguiente cuadro resume las tecnologías, sus costos y parámetros técnicos. Cabe mencionar 

que las inversiones que se incorporan al PGA son las correspondientes a la semana de evaluación. 

 

Tecnología 
Costos de inversión 

[USD/kW] 

Costos de operación y 

mantenimiento 

[USD/MWh] 

Máxima 

capacidad 

instalable [MW] 

Carbón. 250 43 20.000 

Gas ciclo combinado. 77.5 171 20.000 

Diesel. 66.6 230 20.000 

Biomasa 56.5 18 5.639 

Solar fotovoltaica. 108.3 0 1.237.903 

Turbinas eólicas 50 0 37.477 

Hidráulicas de 

pasada. 
75 0 20.000 

Tabla 4-1Parámetros de tecnologías de generación modelo PGA de prueba. 

Se considera un perfil de demanda (curva azul de la Ilustración 4-1) cuyo promedio asciende 

a 13 GW con un factor de carga 0.83. Mientras que el perfil solar (curva roja perfil rojo en 

Ilustración 4-1) obtenido del explorador solar del departamento de geofísica Universidad de Chile, 

y se pondera por un factor para obtener un factor de planta de 0.4 [32]. 
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Por otro lado, las curvas de viento son el resultado de aplicar un modelo ARMA [31] a series 

de viento, cuyas constantes son fijadas de modo de representar un parque eólico en Nueva Zelanda. 

Y algunos de sus ejemplos se observan en la Ilustración 4-2. 

Por su parte, los parámetros correspondientes a los sistemas de almacenamiento están dados 

por la (tabla 4-2).  

Finalmente, se agrega la posibilidad de desprender carga a un costo de 380 [USD/MWh]. No 

se modela el sistema de transmisión, evitando los efectos de ésta en las conclusiones. 

 

Parámetro Central de bombeo Sistemas de baterías. 

Costos por potencia 

[USD/kW] 
42 28.58 

Costos por energía 

[USD/kWh]. 
0.064 57.1668 

Eficiencia global. 0.8 0.9 
 

Tabla 4-2Parámetros de los sistemas de almacenamiento modelo PGA de prueba. 

 
Ilustración 4-1Perfil demanda y solar modelo PGA de prueba. 

 

Ilustración 4-2Ejemplos de serie de viento modelo PGA de prueba. 
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4.2. Modelo PGA aplicado al Sistema Eléctrico Nacional chileno 
 

Este modelo tiene como objetivo verificar la potencialidad de la metodología propuesta en un 

problema de un tamaño considerable, y que sus conclusiones permitan ver el valor de la variable 

aleatoria en la configuración del mix óptimo que minimice el costo en el mercado eléctrico chileno. 

Con este objetivo los datos que alimentan el modelo tienen sus siguientes fuentes mostradas 

en la Tabla 4-3. 

 

Parámetro Fuente 

Costos de combustible Comisión Nacional de Energía [33]. 

Costos de inversión Centro de Cambio Global, Pontificia 

Universidad Católica [34]. 

Demanda Proyección según informes del Coordinador 

Eléctrico Nacional.[35], [36]  

Potenciales Energéticos “El Potencial Eólico, Solar e Hidroeléctrico de 

Arica a Chiloé”, Ministerio de Energía y 

GIZ.[37] 

Potencial Biomasa Estudio de contribución de las ERNC al SIC al 

2025, Universidad Técnica Federico Santa 

María. [38] 

Costos de Encendido/ Apagado y rampas. Centro de Energía, Universidad de Chile. 
Tabla 4-3Fuentes de los datos modelo PGA aplicado al SIN. 

Los parámetros técnico-económicos que rigen a las centrales de carácter térmico se 

muestran en la Tabla 4-4. Cabe mencionar que el dato asociado a rampa horaria considera el 

tamaño de cada unidad, y de ahí que la rampa por unidad asociada a la tecnología con carbón tenga 

un mayor valor que la de las unidades a GNL 

Por su parte, la Tabla 4-5 indica los parámetros técnicos de los sistemas de 

almacenamiento, que incluyen centrales de bombeo, sistemas de baterías y embalses que no tienen 

la posibilidad de cargarse directamente de la red. 

Finalmente, la tabla 4-6 considera los parámetros de las tecnologías de FEV. Se considera 

la generación eólica, solar e hidráulica de pasada. 

Tecnología Carbón 
GNL Ciclo 

Combinado 
Diesel Biomasa 

Costos de inversión 

[USD/kW] 
250 77.5 66.6 56.58 

Tamaño de cada 

unidad [MW] 
400 200 50 50 

Mínimo técnico de 

las unidades [MW] 
160 40 5 10 
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Potencia máxima 

instalable. [MW] 
20.000 20.000 20.000 5.639 

Costos de 

operación 

[USD/MWh] 

43 171 230 18 

Costos de 

Encendido/ 

Apagado [USD] 

58.800 11.294 2.019 0 

Mínimo tiempo de 

encendido/Apagado 
24 2 0 0 

Rampa máxima 

horaria [MW] 
530 390 600 600 

Tabla 4-4 Parámetros técnico económicos centrales térmicas del modelo PGA aplicado al SIN. 

Tecnología Sistema de baterías. 
Centrales de 

Bombeo 
Embalses 

Costos de inversión 

[USD/kW] 
52.5 143 216.6 

Tamaño de cada 

unidad [MW] 
100 500 500 

Tiempo de regulación 

[horas] 
2 168 672 

Potencia máxima 

instalable [MW] 
20.000 20.000 20.000 

Rampa horaria 

[MW] 
100 100 100 

Eficiencia de carga. 0.98 0.9 - 

Eficiencia de 

descarga 
1.03 1.18 1.18 

Tabla 4-5Parámetros técnicos económicos sistemas de almacenamiento modelo PGA aplicado al SIN. 
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Tecnología Eólica Solar 
Hidráulica de 

pasada. 

Costos de inversión 

[USD/kW] 
108.3 100 258.3 

Tamaño de cada 

unidad instalada 

[MW] 

100 150 500 

Potencia máxima 

instalable [MW] 
37.477 1.237.903 20.000 

Tabla 4-6 Parámetros técnico económicos de tecnologías de FEV modelo PGA aplicado al SIN 

La demanda corresponde a un vector de 4380 componentes (la cantidad de horas de seis 

meses) con un factor de carga 0.86. Mientras que la demanda máxima es de 16.552 MW. El 

recurso solar se obtiene a partir del explorador solar del explorador solar de la universidad de 

Chile [2]. Y tiene un factor de planta del 30%. Las centrales hidráulicas de pasada tienen una 

disponibilidad promedio de 32.59 MWh, es importante considerar que este valor subestima el 

potencial nacional. La Ilustración 4-3 da cuenta de las curvas equivalentes a una semana. 

 

Ilustración 4-3 Perfil de demanda y disponibilidad solar de una semana modelo PGA aplicada al SIN. 

Del mismo modo, con el perfil de viento tomado del explorador eólico de la Universidad de 

Chile [39], se generan 100 muestras de viento con el modelo ARMA, los cuales servirán de datos 

de entrada al modelo PGA. La ilustración 4-4 da cuenta de 6 curvas de una semana y muestran la 

variabilidad de las curvas. 
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Ilustración 4-4Disponibilidad Eólica modelo PGA aplicado al SIN. 
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5. Resultados y Análisis 
 

Para analizar el funcionamiento de la metodología, se analizan dos casos de estudio 

denominados PGA de prueba y PGA aplicado al sistema eléctrico nacional (SEN) chileno. 

Si bien ambos modelos aplican la metodología propuesta, el objetivo que tienen ambos son 

distintos. El modelo de prueba pretende mostrar el funcionamiento de cada fase de la metodología, 

junto con esto comparar los resultados con la programación estocástica hecha a partir de la 

totalidad de los escenarios. 

Por su parte, el modelo PGA aplicado al SEN busca evaluar el potencial de la metodología 

aplicada a un modelo de planificación con un horizonte más extendido y acorde a un modelo de 

planificación con restricciones de corto plazo, junto con esto, se comparan los resultados con 

algoritmos existentes en la literatura, en particular el denominado fast forward selection 

propuestos en [16]. 

Finalmente, a modo resumen se hace una visión global del algoritmo de reducción de 

escenarios. 

5.1. PGA de prueba 
 

Tal como se indica en el capítulo 3, la metodología contempla el cómputo de versiones 

determinísticas y estocásticas de los modelos de planificación de la generación y almacenamiento 

con respecto a 100 distintas series de viento. Es importante considerar, que esta cantidad de viento 

se supone representativa de la variable aleatoria. También es importante considerar que la 

metodología de reducción de escenarios se justifica cuando la cantidad total de escenarios exige 

una carga computacional superior a los recursos que se tienen. 

Si bien el PGA de prueba no tiene como objetivo analizar el mix, puesto que los parámetros 

de entrada como los costos no son validados, si permite analizar la problemática que la 

metodología busca resolver. 

Al computar los escenarios determinísticos (en este caso se ejecutaron 100 simulaciones, una 

por cada serie de viento y se promediaron sus resultados) se encuentra que el mix óptimo promedio 

es pronunciadamente eólico, y existe una gran participación de centrales de bombeo. La ilustración 

5-1 muestra el promedio de las soluciones del PGA. 

  
Ilustración 5-1Mix promedio sistema de PGA determinísticos de prueba. 

Carbón; 1331,9
GNL; 541,79

Diesel; 0
Biomasa; 2864,4

Solar ; 10044

Eólica; 31025

Hidro de pasada; 87,16

Bombeo; 15905

Sistemas de baterías; 0

Potencia instalada media [MW]

Carbón GNL Diesel Biomasa Solar Eólica Hidro de pasada Bombeo Sistemas de baterías
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Sin embargo, al analizar su desviación estándar, es posible observar la variabilidad que 

tienen los escenarios determinísticos. Donde para el caso del viento alcanza alrededor del 25% y 

para el bombeo alcanza 18%. Esto permite concluir que en muchos casos las ejecuciones 

determinísticas inducen a discrepancias considerables en la conformación del parque generador. 

 

 Ilustración 5-2Desviación estándar asociada al mix óptimo aplicado al PGA de prueba. 

En el PGA de prueba se tiene la posibilidad de ejecutar el problema completo con 100 

escenarios, donde se llega al mix de generación-almacenamiento que se muestra en la Ilustración 

5-3. Se observa en esta figura el parque generador alcanzado, cuyo costo total (costos de inversión 

más los costos de operación, ascienden a 11.23 MM USD, lo que representa un costo promedio de 

la energía de 4.95 USD/MWh. Es importante destacar que los precios no son representativos de la 

vida real, por lo que estos valores no tienen interpretación económica real. 

Es posible observar en la Ilustración 5-3 el aumento de participación en el mercado de las 

tecnologías de GNL y una disminución en la participación del carbón. Del mismo modo, se observa 

una mayor capacidad instalada que permite abastecer energía en todos los escenarios. De este 

modo es posible observar además, que la diferencia entre las ejecuciones determinísticas y 

estocásticas, es que en las primeras se tiende a subestimar la participación de tecnologías que en 

ambientes de incertidumbre ofrecen al sistema una flexibilidad que permita trabajar al sistema en 

promedio a mínimo costo. En este caso se resolvió el problema estocástico sin una reducción de 

escenarios. 

Carbón; 

2237,7

GNL; 1171,3

Diesel; 0

Biomasa; 

2666,5

Solar ; 9078,4

Eólica; 7792,1

Hidro de pasada; 

47,8782

Bombeo; 2796,8
Sistemas de 

baterías; 0

Desviación estándar. [MW]

Carbón GNL Diesel Biomasa Solar Eólica Hidro de pasada Bombeo Sistemas de baterías
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Ilustración 5-3Mix óptimo del PGA estocástico aplicado al caso de prueba con 100 escenarios. 

Es entonces que se hace pertinente una modelación estocástica con uso eficiente de los 

escenarios debido al ya comentado compromiso entre la exactitud y precisión de los resultados y 

la carga computacional necesaria para el cómputo de los cálculos. 

 

5.1.1. Fase I: Selección de características 

 

Se propone como “características” a analizar la capacidad instalada en cada una de las 

tecnologías y los costos totales de planificación en cada uno de los escenarios. La información 

mutua entre dichas características y las series de viento se puede observar en la tabla 5-11. 

 

Tecnología Información mutua. 

Carbón 0.35 

GNL 0.35 

Diesel 0.00 

Biomasa 0.20 

Solar 0.53 

Eólica 0.62 

Hidráulica de pasada 0.54 

Bombeo 0.82 

Sistemas de baterías 0.00 

Costos totales 0.93 
Tabla 5-1Información mutua entre las series de viento y características de PGA de prueba. 

Es posible ver que las tecnologías que presentan menor información mutua con el viento son 

la biomasa, Diésel y los sistemas de baterías. En el caso de la primera, en la mayoría de los 

escenarios determinísticos se decide instalar todo el potencial de la tecnología, mientras que para 

las otras dos, se decide no invertir en dichas centrales. Tanto la biomasa, como el Diésel son 

tecnologías extremas bajo el punto de vista de una lista de mérito, mientras la primera actúa como 

Carbón; 302,9756261 GNL; 4891,432895

Diesel; 0

Biomasa; 5639

Solar ; 

15641,15198

Eólica; 

30396,60636

Hidro de pasada; 113,2

Bombeo; 14615,38788

Sistemas de baterías; 0

Mix Problema estocástico [MW].

Carbón GNL Diesel Biomasa Solar Eólica Hidro de pasada Bombeo Sistemas de baterías
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central de base, la segunda actúa en punta. La capacidad instalada en estas tecnologías no se ven 

tan afectadas como se ven las centrales que son medias en la lógica de la lista de mérito, como lo 

sería el GNL o el carbón (dicha tecnología está por sobre la biomasa). 

Las tecnologías a base de FEV reciben una explicación similar en relación al valor de su 

información mutua, centrales con costos de inversión y disponibilidades similares, reciben un valor 

de información similar. 

Finalmente, dado que no se modelan límites de reserva por tecnología, los sistemas BESS no 

resultan atractivos frente al bombeo, puesto que los primeros requieren una inversión 

considerablemente alta comparada con el bombeo y en una PGA sin restricciones de largo plazo, 

no ofrecen ventajas comparativas. De este modo, los excedentes del viento son tomados 

directamente por el bombeo, de modo que, a mayor disponibilidad, mayor inversión en viento, 

mayor excedente y luego más atractivo es la inversión en bombeo. Lo anterior no se da en todos 

los casos, sin embargo, es una intuición que se acompaña por las densidades de probabilidad de la 

ilustración 5-4. 

La ilustración 5-4 da cuenta de las distribuciones de probabilidad con las cuales se calcula la 

información mutua de la tabla 5-1 Dichas distribuciones representan la capacidad instalada en cada 

una de las tecnologías normalizada por su media y desviación estándar. Se puede observar que las 

características que presentan un mejor comportamiento respecto a la información mutua son 

aquellas que tienden a tener más que dos peaks, y logran capturar de mejor manera la información 

contenida en las series de viento. 

Resulta destacable entonces que la información netamente estadística tiene un sentido 

económico, por tanto, este hecho le da cierta racionalidad al índice propuesto en la ecuación 3-14 

con el denominado índice estadístico Δ𝑆3 que combina la información estadística y económica. 

Sin perjuicio de lo anterior, la mejor característica para este caso resulta ser la asociada a los 

costos totales de planificación, debido a que presentan la mayor información mutua; 0.93. Esta 

captura de mejor manera la variabilidad del recurso eólico, de modo que es esta la que se selecciona 

para la Fase II. 
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Ilustración 5-4Densidad de probabilidad de las características normalizadas (PGA de prueba). 

5.1.2. Fase II: Reducción de escenarios 

 

Una vez seleccionada la característica corresponde la fase de Reducción de Escenarios. Con el 

objetivo de verificar los múltiples mínimos locales que puede llegar a tener la divergencia de 

Cauchy-Schwarz se grafica la función divergencia para el caso en que se realiza una reducción a 

3 escenarios, lo que se puede observar en la ilustración 5-5. Donde es posible observar al menos 2 

mínimos locales, e incluso puntos silla donde el método del gradiente descendente sin ningún tipo 

de ruido AWGN no evolucionaría en caso de caer en dicho punto. 
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Ilustración 5-5Divergencia de Cauchy Schwarz para el caso de reducción a 3 escenarios (PGA de prueba) 

Más aun, dicha ilustración permite evaluar el buen funcionamiento de dicho funcional para 

conseguir distribuciones cercanas en el espacio de probabilidad. Es conveniente recordar que los 

puntos de 𝑎  son los que definen donde se inicia y termina cada cluster, si estos puntos se ubican a 

los extremos del dominio de la densidad de probabilidad entonces la distancia entre la distribución 

de los cluster crece, mientras que, los puntos 𝑎 ⃗⃗⃗  ubicados en zonas intermedias suelen ser más 

representativos, y se refleja en la información mutua que tiene valores menores. 

Para este problema se consideran 1000 iteraciones del gradiente descendente propuesto en la 

metodología (Sección 3.2), y el ruido blanco aditivo gaussiano se aplica con una relación señal a 

ruido (SNR) de 30dB. La ilustración 5-6 muestra el proceso de convergencia del proceso donde, 

en general, se distinguen dos zonas: 

• La primera de ellas es donde domina el ruido, y dice relación de aquellas iteraciones 

donde 𝑎𝑖
𝑡 explora regiones cercanas a mínimos locales. En estas zonas se puede 

observar que las actualizaciones son dominadas por el ruido (gráfico de ||𝑎𝑡+1 − 𝑎𝑡||), 
donde se observa esencialmente ruido entre las actualizaciones. Mientras que la norma 

del gradiente (gráfico de ∇𝐼𝑐𝑠(𝑎
𝑡)) muestra que el gradiente es de baja norma, lo que 

es coincidente con el hecho de que se está explorando un mínimo local. 

• La segunda de las zonas, corresponde cuando las iteraciones hacen que los 𝑎𝑖
𝑡 exploren 

zonas lejanas a mínimos locales, en cuyos casos, la convergencia se ve afectada en 

mayor medida por la norma del gradiente ∇𝐼𝑐𝑠(𝑎
𝑡), la cual crece y tiene como efecto 

que el valor de 𝐼𝐶𝑆(𝑎
𝑡) converja nuevamente a una zona de mínimos locales. 

Es entonces que la metodología usada para el gradiente descendente con un ruido en su 

convergencia otorga la posibilidad de que el algoritmo pueda converger a varios mínimos locales 

durante una cantidad fija de iteraciones. Sin embargo, no asegura la convergencia al mínimo 

global. 
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Ilustración 5-6Convergencia del gradiente descendente para el caso PGA de prueba. 

Aun cuando no se asegure la convergencia al mínimo global de 𝐼𝐶𝑆, en muchos casos la 

solución es aceptable como se puede observar en la Ilustración 5-7 que muestra un ejemplo de la 

convergencia del algoritmo y la semejanza de esta solución con la solución óptima. 
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Ilustración 5-7Comparación de densidad de probabilidad y su reducción óptima con la encontrada con el algoritmo. 

Este análisis cualitativo de las soluciones se hace para el caso en que se tiene una reducción a 

3 escenarios, y por lo tanto se requiere escoger dos puntos para distinguir los intervalos. El 

problema escala en dimensión según la cantidad de escenarios reducidos se quiere preservar, y por 

tanto no resulta efectivo encontrar la solución óptima exhaustivamente, en consecuencia, la 

comparación de los resultados no es posible llevarla a cabo. 

Entre las posibles consideraciones de este algoritmo es que, a mayor cantidad de iteraciones, 

es más probable que el algoritmo alguna vez tome un valor cercano al óptimo gracias al 

movimiento aleatorio del ruido. De modo que el número de iteraciones está relacionado con el 

SNR del ruido Gaussiano (Mayor SNR implica una menor relevancia del gradiente, y por tanto la 

exploración es una mayor cantidad de iteraciones) y con la cantidad de escenarios que se preservan 

en el esquema de reducción (Mayor número de escenarios preservados, mayor cantidad de 

iteraciones). 

 

5.1.3. Fase III: Análisis de post optimalidad y Fase IV: Ajustes 

 

Para evaluar la precisión de las soluciones, los índices de precisión 𝑅1 y 𝑅2 son calculados 

para los casos en que la reducción se hace a 𝑚 = 3, donde se puede observar que el índice 𝑅1 que 

representa la diferencia relativa entre la cota inferior y superior de los costos totales de 

planificación representa un 12.5%, mientras que 𝑅2 presenta un valor de 32% que indica el tamaño 

relativo de la derivada comparado con los costos de planificación. 

En general, esta falta de precisión en los costos no es una variación aceptable lo que sugiere la 

necesidad de hacer ajustes que en este caso consideran el aumento de la cantidad de escenarios 
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reducidos a 𝑚 = 9. Para esto nuevamente es ejecutada la fase 2. Se aprecia un rápido 

decrecimiento de los índices (𝑅1 = 3.09% y 𝑅2 = 9.63%). Análogamente, se procede a un nuevo 

aumento a 𝑚 = 27 escenarios, sin embargo, el decrecimiento en este caso disminuye alcanzando 

valores (𝑅1 = 1.2% y 𝑅2 = −0.26%). Para esta cantidad de escenarios, en general se considera 

que la variación que señalan los indicadores está en rangos aceptables y se considera que el 

algoritmo ha convergido. 

 
Ilustración 5-8 Análisis de post optimalidad PGA de prueba. 

Del mismo modo, este análisis se extiende a los índices de adaptabilidad para las tecnologías 

de almacenamiento propuestos en las ecuaciones 3-12 a 3-14, los cuales otorgan una referencia de 

cuánto podría llegar a cambiar la capacidad instalada en sistemas de almacenamiento con bombeo. 

Los resultados se resumen en la Tabla 5-2. Donde se puede observar tendencias similares a los 

índices 𝑅1 y 𝑅2 en cuanto al fuerte decaimiento inicial y posterior decaimiento más suave. La tasa 

de decrecimiento inicial para 𝑅1 es del orden de 0.12 por escenario en el primer tramo, mientras 

que en el segundo tramo la tasa corresponde a 0.03 por escenario. De manera análoga, para 𝑅2 en 

el primer tramo, la tasa de decaimiento corresponde a 0.117 por escenario, mientras que, en el 

segundo tramo de la curva, la tasa de decaimiento corresponde a 0.068 por escenario 

 

𝒎 𝚫𝑺𝟏[MW] 𝚫𝑺𝟐 [MW] 𝚫𝑺𝟑 [MW] 

3 10087 4218 3102 

9 4160 579 604 

27 1687 339 300 
Tabla 5-2 Índices de adaptabilidad para el PGA de prueba. 

En este caso, Δ𝑆1 representa una estimación estilo “peor caso” respecto a la variación de 

almacenamiento al agregar un escenario. Por cierto, es el indicador con mayor valor de los tres 

indicadores propuestos. Δ𝑆2 y Δ𝑆3, aun cuando son indicadores de naturaleza distinta, presentan 

valores similares lo que permite intuir que los valores económicos (costo marginal de la 

tecnología) con los cuales se calcula Δ𝑆2 no son ajenos al cálculo del indicador estadístico Δ𝑆3. La 

razón es que las tecnologías en La ilustración 5-4 da cuenta de las distribuciones de probabilidad 

con las cuales se calcula la información mutua de la tabla 5-1 Dichas distribuciones representan la 

capacidad instalada en cada una de las tecnologías normalizada por su media y desviación estándar. 
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Se puede observar que las características que presentan un mejor comportamiento respecto a la 

información mutua son aquellas que tienden a tener más que dos peaks, y logran capturar de mejor 

manera la información contenida en las series de viento. 

Las que más invierte en el sistema, son aquellas que económicamente reportan más beneficio 

(costos marginales más bajos) y coincide con aquellas que presentan mayor información mutua al 

hacer el cálculo de 𝐼𝑀 en la Tabla 5-1. 

5.1.4. Revisión general del PGA de prueba. 

 

Finalmente, dado que los indicadores con 𝑚 = 27 presentan valores bajos, se puede considerar 

que con esta cantidad de escenarios el algoritmo ha convergido. En este caso es posible comparar 

los resultados con el árbol determinístico equivalente con 100 escenarios. Los resultados se pueden 

observar en la Tabla 5-3. 

 

𝒎 |�̂� − 𝒔∗| 
[MW] 

Costos totales  

[MM USD] 

Error de costos 

relativo 

27 361 11.0 1.81% 
Tabla 5-3Comparación solución de reducción de escenarios y cantidad total de escenarios. 

La diferencia de costos es del orden de 𝑅1 (cuyo valor es 1.25%) es un buen estimador del 

error de costos relativos. Es importante notar que 𝑅1 representa el máximo error relativo cuando 

se aumenta en uno la cantidad de escenarios. Sin embargo, en la práctica, demuestra ser un buen 

indicador para un mayor salto de pasos. 

La diferencia de potencia instalada es menor a Δ𝑆1 (como era de esperar), y es del orden de 

Δ𝑆2 y Δ𝑆3. Dicha diferencia representa el 2.4% de la potencia instalada (Ver Ilustración 5-3). Esto 

nos permite analizar la bondad de los estimadores, y la cercanía de estos con el error de estimación 

que se comete al reducir los escenarios.  

Conforme al error relativo disminuye, también disminuye el valor de los indicadores de 

adaptabilidad Δ𝑆𝑖 y las estimaciones de la capacidad instalada son cada vez más precisas. Sin 

embargo, la cota para cada uno de los indicadores debe ser de acuerdo al indicador en particular. 

 

5.2. PGA aplicado al SEN. 
 

A diferencia del modelo anterior, este modelo cuenta con costos y datos representativos para 

el sistema eléctrico nacional chileno. Sobre este modelo el desafío de ejecutar el PGA con 100 

escenarios en un computador de escritorio no es factible, de modo que el uso de técnicas de 

reducción de escenarios es imperioso. 

Es en este modelo entonces que se realiza la comparación con el algoritmo Forward Selection 

propuesto en [16] sobre los índices 𝑅1 y 𝑅2 y los índices de adaptabilidad aplicados a las 

tecnologías de almacenamiento aplicados a las centrales de bombeo hidráulico y los sistemas de 

baterías s 

En lo sucesivo se analizan los resultados para las fases de la metodología y finalmente se hace 

una comparación con el mencionado algoritmo de la literatura. 
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5.2.1. Aplicación de la metodología en el modelo del SEN chileno. 

Los resultados asociados a la Fase I de Selección de Características se resumen en la Tabla 5-

4. 

Característica Información Mutua. 

Carbón 0.00 

GNL 0.24 

Diesel 0.06 

Biomasa 0.00 

Solar 0.78 

Eólica 0.95 

Hidráulica de pasada 0.00 

Bombeo 0.002 

Sistema de baterías 0.58 

Embalse 0.00 

Costos totales 0.58 
Tabla 5-4 Información mutua entre las series de viento y características del SEN chileno. 

De manera similar al PGA de prueba, las tecnologías extremas en la orden de mérito 

(Tecnología de base como es el carbón, o la tecnología de punta como puede ser el Diésel) son 

débilmente afectadas por la disponibilidad del recurso eólico. Lo anterior puede encontrar su 

explicación al analizar el parque que se obtiene y su despacho (ilustraciones 5-9 y 5-10) donde se 

puede observar que la inversión en centrales eólicas asciende a 100 MW, en un parque que está 

constituido por 19550 MW. Esta baja inversión se puede explicar por la serie de viento tomada del 

Explorador eólico [39] (En la ubicación del actual parque de canela. ver ilustración 4-4) 

corresponde a un viento con una variabilidad muy grande, que dificulta su incorporación en el 

SEN debido a la alta flexibilidad que el sistema requeriría. De modo que, a estos niveles de 

penetración eólica, el despacho de las centrales carboneras y de biomasa no se ve afectado en 

mayor medida por la disponibilidad del viento, y, por tanto, la inversión tampoco. A diferencia de 

la tecnología GNL, la cual capturaría las variaciones del viento. (Observar como en la hora 48 de 

la Ilustración 5-10 el GNL recorta puntas). 

Por otro lado, la tecnología solar fotovoltaica aparece como una tecnología sustituta a la 

tecnología eólica, de modo que aumentos en inversión en una se obtienen a cambio de un desmedro 

en la inversión en la otra tecnología. Su explicación de la alta información mutua es más bien 

económica, debido a que mejores vientos, hacen las centrales eólicas más competitivas respecto a 

las solares, de modo que su penetración en el sistema aumenta. 

Finalmente, debido a la alta variabilidad de las series de viento, se produce un alto 

complemento entre los sistemas de baterías y las centrales eólicas. Esta conclusión se obtiene 

debido a que el servicio que tienden a ofrecer los sistemas de baterías está asociado a los servicios 

complementarios (Observar hora 48 de la Ilustración 5-10, en que de manera análoga al GNL, el 

sistema de baterías recorta puntas). De este modo, mayor penetración eólica demanda una mayor 

demanda por servicios complementarios, y luego las baterías se hacen más competitivas. 
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Ilustración 5-9Mix óptimo obtenido con 3 escenarios aplicado al SEN chileno. 

 
Ilustración 5-10 Despacho económico de dos semanas del mix óptimo alcanzado. 

Para este caso, la característica que mejor recoge la información que contiene el viento es la 

capacidad instalada en viento. Si bien este resultado no siempre es así (de hecho, un ejemplo es el 

modelo de prueba), resulta intuitivo pensar que la capacidad que se invierte en centrales eólicas 

está fuertemente influenciada por la disponibilidad del viento. 

Con esto se puede aplicar la Fase II de reducción de escenarios con una reducción a un 𝑚 = 3 

escenarios, y posteriormente, en la Fase III se ejecuta el Análisis Post optimal. Al calcular los 

índices de precisión se obtiene 𝑅1 = 0.0012 y 𝑅2 = 0.0046. Dichos valores se pueden considerar 
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como que el algoritmo ha convergido. Posteriormente, se puede calcular los índices de 

adaptabilidad Δ𝑆1, Δ𝑆2 y Δ𝑆3. para los sistemas de baterías y la tecnología de bombeo. Los 

resultados se resumen en la Tabla 5-5 donde además se hace la comparación con el algoritmo 

forward selection (FS).  

Tecnología 𝚫𝑺𝟏[𝑴𝑾] 𝚫𝑺𝟐[𝑴𝑾] 𝚫𝑺𝟑[𝑴𝑾] 

Sistema de baterías 3538 30 -41.42 

Bombeo 561 17 0 

Sistema de baterías/ FS 12619 30.81 -37.97 

Bombeo/ FS 603.21 17.1 0 
Tabla 5-5 Índices de adaptabilidad para la reducción de escenarios a m=3. 

Cabe resaltar que si bien Δ𝑆1 presenta altos valores, para el caso de la tecnología bombeo la 

variación es del orden de la capacidad instalada. Dada la interpretación de este índice, que indica 

un “peor escenario” respecto a la variación de inversión, los valores encontrados son valores 

aceptables. 

Por su parte, Δ𝑆2  entrega valores en torno al 3% de la capacidad instalada para el caso del 

sistema de baterías y el bombeo. En muchos casos, este valor es suficientemente pequeño con el 

cual se puede entender que la metodología ha convergido. 

Finalmente, Δ𝑆3 que representa el índice estadístico entrega una variación de 4.6% para el 

sistema de baterías. Mientras que para el sistema de bombeo no reporta variaciones, puesto que en 

la Fase I se encuentra que la información mutua entre las series de viento y la capacidad instalada 

en dicha tecnología es cero, por lo que se estima que son variables independientes y se considera 

que la capacidad instalada corresponde a 500 MW. 

Respecto a los tiempos computacionales, es importante mencionar que los experimentos de la 

Fase I son programables mediante computación paralela., de todos modos, para el caso chileno 

toman en promedio 30 segundos la resolución de cada uno de los PGA determinísticos. La fase de 

Selección de escenarios es de rápida resolución, menor a los 5 segundos, aunque está sujeta al 

número de iteraciones que se aplica al gradiente descendente. La etapa más crítica corresponde al 

cálculo de indicadores de adaptabilidad, puesto que requiere la resolución de un problema 

estocástico. Con 3 escenarios toma un tiempo cercano a los 1000 segundos, con 4 el tiempo sube 

a 3000 segundos mientras que con 7 escenarios el tiempo escala a los 20000 segundos. En esos 

contextos, incluso se requiere una alta capacidad de memoria RAM para tener capacidad de 

cálculo, para este problema se usó alrededor de 58 GB con 7 escenarios. No se tuvo la capacidad 

de cálculo para una mayor cantidad de escenarios. Los problemas GSEP son programados en el 

software FICO, mientras que el resto de la metodología es implementada en Matlab. 

Lo anteriormente radica en la formulación de las restricciones de corto plazo obliga la 

resolución de una optimización del tipo lineal entera mixta (MILP por su acrónimo en inglés) lo 

cual es necesario en sistemas eléctricos como el sistema chileno, en donde existen unidades con 

gran capacidad y su predespacho resulta relevante en la operación. Mas un MILP no es 

necesariamente necesario en sistemas grandes interconectados, en donde el encendido o apagado 

de una unidad del sistema no afecta de mayor manera la operación. [40] 

La comparación con el algortirmo fast forward selection (FFS) puede ser a partir de muchos 

puntos de vista. Respecto a los tiempos computacionales, los algoritmos propuestos en la literatura 

son más rápidos. Sin embargo, esta comparación no considera el lazo que ajusta la cantidad de 

escenarios dado un nivel de precisión y exactitud requeridos, de modo que FFS puede llegar a 

resultados con poca representatividad de los escenarios en el caso de partir con un 𝑚 pequeño, o 

sobre representatividad en caso contrario, teniendo un PGA que toma más del tiempo necesario en 
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ser resuelto. En esa línea el algoritmo FFS es comparable con la Fase II de reducción de escenarios, 

puesto que ambos reciben como entrada escenarios (en esta tesis representados por características) 

y entregan los escenarios más representativos de la muestra. Resulta ser que tanto FFS como la 

Fase II toman poco tiempo, en el orden de segundos. Del mismo modo, al comparar el algoritmo 

con fast forward selection con respecto a los indicadores de adaptabilidad, la metodología ofrece 

mejoras sustanciales con respecto a el índice de adaptabilidad Δ𝑆1, mientras que, en el resto de los 

índices, no se observan mayores mejoras. En tanto para los índices de precisión se obtienen los 

mismos resultados obtenidos con la metodología propuesta. 

Para verificar la efectiva convergencia de los resultados se analiza una reducción a 4, 5 y 7 

escenarios. Observándose los índices de la tabla 5-6.  

 

Índice 𝒎 = 𝟒 𝒎 = 𝟓 𝒎 = 𝟕 

𝚫𝑺𝟏𝑩𝑬𝑺𝑺 2460 2050 1540 

𝚫𝑺𝟏 𝑷𝑯𝑺 500 420 310 

𝚫𝑺𝟐𝑩𝑬𝑺𝑺 30 25 20 

𝚫𝑺𝟐𝑷𝑯𝑺 13 14 10 

𝚫𝑺𝟑𝑩𝑬𝑺𝑺 0,7 0,6 0,4 

𝚫𝑺𝟑𝑷𝑯𝑺 0 0 0 
Tabla 5-6 Indices de adaptación para el sistema eléctrico nacional chileno. 

Cabe mencionar que la instalación óptima encontrada con escenarios corresponde a 900 MW de 

en sistemas de baterías (BESS  por su acrónimo en inglés) y 500 MW de bombeo (PHS). En ese 

contexto, se observa que si el criterio de detención hubiese sido el indicador Δ𝑆1, entonces más 

iteraciones hubiesen sido necesarias, puesto que el peor para aquel número de iteraciones es muy 

critico, hecho que se acentúa cuando hay pocos escenarios, y agregar un escenario para el cálculo 

de los indicadores puede implicar que la muestra sea no representativa. Sin embargo, la ganancia 

en exactitud al agregar escenarios es ínfima comparada con la capacidad instalada cuando el 

criterio de detención lo imponen los indicadores 2 y 3, puesto que estos indicadores no son tan 

exigentes como el uno. 
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6. Conclusiones y Trabajo Futuro. 
 

6.1. Conclusiones sobre la metodología. 
 

Dada la importancia de incluir las restricciones operacionales de corto plazo en un PGA con 

alta penetración de FEV, la carga computacional se convierte en un desafío incluso para 

planificaciones determinísticas. Sin embargo, la naturaleza intrínseca de las FEV, que tiene 

incertidumbres asociadas, hace que trabajar con modelos estocásticos sea atractivo desde el punto 

de vista de una adecuada representación de dichas fuentes. 

En ese contexto, se reconocen dos clases de reducción de escenarios en la literatura. La primera 

y más común es aquella que busca que los 𝑚 escenarios reducidos sean cercanos a los 𝑛 escenarios 

originales, sin tener en cuenta la optimización a la cual van a alimentar. Mientras que la segunda 

analiza cómo afecta cada escenario al problema de optimización, tomando distintos atributos de 

ejecuciones determinísticas del problema de optimización, para finalmente realizar un clustering 

con k-means bajo el supuesto inherente de que los clusters distribuyen como funciones Gaussianas 

(supuesto que en la práctica rara vez se cumple), y aunque no busquen tener cercanía en el espacio 

de probabilidad, indirectamente se logra con el uso de la regla de mínimo transporte o versiones 

análogas de ésta. 

Esta tesis recoge elementos de ambos mundos, en el sentido que busca que los 𝑚 escenarios 

reducidos tengan una cercanía en el espacio de probabilidad. Sin embargo, usa el contexto que 

otorga el problema de PGA. Es así que se realiza un clustering, pero sin caer en el supuesto de 

distribuciones Gaussianas, lo que le otorga una mayor generalidad a la metodología. 

La propuesta en esta tesis se centra en una manera de tratar con escenarios de un modo 

eficiente, definiendo la menor cantidad de escenarios necesarios para satisfacer nociones de 

precisión y exactitud. Más aun, en muchos casos donde la ejecución de un modelo estocástico con 

un gran número de escenarios es no factible debido a la capacidad computacional disponible, el 

marco metodológico propuesto no solo encuentra una solución eficiente del mix óptimo (en 

términos de la calidad de la solución vs esfuerzos computacionales), sino que además propone una 

manera de encontrar un rango en el cual la capacidad instalada en almacenamiento podría cambiar 

si un escenario es añadido. 

Aun cuando esta metodología es general y es válida para otras aplicaciones, el marco propuesto 

y sus casos de estudio (Atributos de la planificación y estimadores para éstos) son novedosos para 

la definición de un parque generador con almacenamiento óptimo, en el sentido de proponer 

índices de adaptabilidad de dichas tecnologías. 

Más específicamente, para los casos de estudio que consideran series de disponibilidad de 

generación eólica en un período de 168 horas (una semana) y 4380 horas (seis meses), se encuentra 

que la cantidad de escenarios reducidos que permite tener una variación menor a un 2% de los 

costos totales son 27 y 3 escenarios respectivamente. Dichos resultados son explicables por la 

variabilidad del recurso eólico. En una semana, el viento puede llegar a ser muy variable, teniendo 

semanas con mucho viento, y otras con muy poco, lo que hace que se requieran más escenarios 

para una representación adecuada. A lo largo de un semestre, por otro lado, las variaciones se 

compensan, y por tanto se necesita una menor cantidad de escenarios para tener una representación 

adecuada. Esto permite concluir que el algoritmo es capaz de recoger la incertidumbre asociadas 
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al problema de optimización y en base a esto decidir la cantidad de escenarios necesarios para 

llegar a una representación adecuada de dicha variable aleatoria.  

Sobre los indicadores de adaptabilidad de las tecnologías de almacenamiento, todos están 

asociados a una estimación de la cantidad que puede cambiar en la inversión del problema de 

optimización cuando un escenario es agregado. Δ𝑆1 suele presentar valores elevados, pues es una 

sobreestimación de la variación de inversión. Por otro lado, Δ𝑆2 y Δ𝑆3 empíricamente en los casos 

analizados, logran representar adecuadamente la variación de la inversión. Finalmente, dentro de 

cierto rango, se observa una semejanza de los últimos dos estimadores, incluso cuando el 

procedimiento en sus cálculos es distinto. Δ𝑆2 recoge aspectos económicos (valor de las variables 

duales) bajo la premisa de mantener la proporción de las capacidades de las distintas tecnologías. 

Δ𝑆3 por su parte recoge la información mutua de la capacidad instalada en una tecnología como 

medida de cuan sensible es dicha cantidad con respecto a la serie de viento. Esto último, si bien 

sigue una lógica estadística, los resultados muestran que no son ajenos a la racionalidad económica 

del proceso de planificación, puesto que la variación en inversión entre los distintos escenarios se 

hace respecto a aquellas tecnologías que marginalmente reportan mayores beneficios, y que resulta 

ser las más sensibles a las variaciones de la variable aleatoria. Sin embargo, también puede ocurrir 

que estos indicadores se desacoplen, en situaciones en que alguna tecnología no comparta 

información mutua con la variable aleatoria, o bien, que las señales económicas que se obtienen 

del PGA, no logren capturar el valor de agregar un escenario adicional. 

Con el fin de comparar los resultados de la metodología propuesta, se compara ésta con la 

metodología forward selection con respecto al valor de los índices de adaptabilidad Δ𝑆𝑖 y con 

respecto al mix óptimo propuesto. En general se obtienen valores semejantes respecto a estos 

índices con excepción de Δ𝑆1, donde la propuesta de la tesis evidencia mejoras sustanciales. 

Respecto al mix óptimo alcanzado, éste es esencialmente el mismo. Sin embargo, los algoritmos 

propuestos en la literatura en general no consideran un análisis post optimal y tampoco una 

estimación de variaciones en las capacidades instaladas que propone la metodología. En ese 

sentido, la Fase III y Fase IV se encargan de entregar robustez a los resultados obtenidos.  

La Fase I y la Fase II cumplen el rol de algoritmos expuestos en la literatura como el forward 

selection o el backward reduction. Sin embargo, el uso de las metodologías propuestas puede 

llegar a un sobre requerimiento de escenarios al perder la noción de cómo afectan los escenarios 

al problema de optimización. Incluso la Fase II puede ser modificada por un clustering con k-

means, sin embargo, esto no garantiza 𝑚 escenarios reducidos cercanos en el espacio de 

probabilidad.  

Esto refuerza el aporte de la metodología en conjunto, como una manera sistemática de 

encontrar la mínima cantidad de escenarios que satisfaga alguno de los índices de adaptabilidad 

propuestos, satisfaciendo nociones de precisión y exactitud. 

 

6.2. Trabajo Futuro. 
 

El trabajo futuro se centra en reconocer las debilidades de la propuesta y cómo mejorarlas. Y 

un segundo punto es analizar en que otros contextos dicha metodología puede ser aplicada. 

Respecto a las debilidades se reconocen. 

• Como mejora transversal al método se propone explotar el potencial de paralelización 

inherente a la metodología propuesta e incorporar el sistema de transmisión a los 

modelos de planificación 



57 

 

• Fase I: En este marco metodológico se proponen características como la capacidad 

instalada o los costos totales. La ventaja de este enfoque es que las características tienen 

su interpretación técnico-económica. Sin embargo, a cambio de perder esa 

interpretación, se puede analizar un funcional que comparta una mayor información 

mutua con la variable aleatoria. Con enfoques desde el mundo del aprendizaje de 

máquinas, es posible encontrar mejores características. Un ejemplo puede ser Non 

Negative Matrix Factorization para extraer características a partir de la salida del PGA. 

Como resultado de tener mejores características se espera que al hacer la reducción de 

escenarios es posible determinar clusters con una menor divergencia, por tanto, 

soluciones más exactas. 

• Fase II: tal como se muestra en los resultados, con una baja cantidad de escenarios a 

reducir, el método del gradiente descendente con AWGN presenta una convergencia 

adecuada al mínimo global. Sin embargo, cuando se requiere un 𝑚 mayor, el problema 

crece en dimensionalidad y su convergencia se hace más compleja. Dada la no 

linealidad de la divergencia, en la literatura se proponen métodos basados en algoritmos 

genéticos y enjambre de partículas, que pueden tener mejores desempeños en la 

minimización de dicho funcional. 

• Fase III: Para el cálculo de los índices de adaptabilidad se hace uso de las variables 

duales asociadas a la inversión. La existencia de estas variables implica que el problema 

sea convexo, lo cual limita el uso de variables enteras necesarias en el Unit commitment 

de las restricciones de corto plazo. La forma de enfrentar dicha limitante en esta tesis 

consiste en ejecutar el PGA con una relajación lineal de las variables enteras. Esto 

puede inducir a valores alterados del cálculo de las variables duales. Si bien esta es una 

limitante teórica, se puede explorar distintas alternativas como realizar un cálculo por 

definición de la variable dual, esto es, ver cómo cambia la función objetivo cuando 1 

MW adicional de la tecnología en cuestión es agregado. 

• Fase IV: Como ya se analizó, las características propuestas pueden salir de algún 

algoritmo de “extracción de características” desde la Fase I. La otra vía de ajustes 

consiste en aumentar la cantidad de casos reducidos. Sin embargo, tal como se observa 

en la Ilustración 5-8, los criterios de detención pueden presentar tasas de decrecimiento 

alto, lo cual otorga un gran valor al escenario adicional, pero también se puede dar lo 

contrario. Esto implica que la cantidad de que se aumenta los escenarios puede tener 

un impacto variado en la reducción de los criterios de detención. Por lo que la noción 

de la “mínima” cantidad de escenarios se ve afectada si es que el aumento es demasiado 

grande. En caso contrario, un aumento pequeño de la cantidad reducida implicaría que 

el algoritmo converja en más iteraciones, lo cual implica un mayor gasto 

computacional. 

En esta tesis la metodología propuesta es aplicada a problemas de PGA uninodal, sin 

embargo, se puede extender a una versión multimodal. Pero no solo a problemas de 

planificación, también es extensible a cualquier contexto en que la función que define el 

problema de optimización cumpla con la ecuación (2-64) que da cuenta de la Lipschitz 

continuidad. En ese sentido, resulta de interés evaluar el potencial de la propuesta en problemas 

con distinto horizonte de evaluación, como, por ejemplo, un problema de operación de una 

semana de un sistema eléctrico, o bien, un day-ahead market en donde las FEV podrían tener 

un mayor impacto y tener soluciones precisas de mayor interés. Esto puede tener un mayor 
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impacto en los costos del real time market al tener un mejor manejo de la incertidumbre que 

inducen este tipo de tecnologías. 

Finalmente, en los casos de estudio de este trabajo se analiza como un PGA es sensible a 

distintos escenarios de viento. De modo que la variable que induce a un problema con 

incertidumbre es única. Sin embargo, en la práctica hay más fuentes de incertidumbre, como 

por ejemplo los costos de los combustibles, costos de inversión de algunas tecnologías etc. El 

algoritmo presentado es capaz de determinar cuál de todas las fuentes de aleatoriedad es más 

importante en el PGA (o problema de optimización a resolver) otorgando una mayor cantidad 

de escenarios en representar adecuadamente su aleatoriedad, mientras que variables menos 

relevantes reciben una menor cantidad de escenarios. 
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