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METODOLong PARA LA PLANIFICACION CONJUNTA DE LA GENERACION Y
TRANSMISION MEDIANTE UN MODELO DE OPTIMIZACION TRINIVEL DE DOS
ETAPAS Y ESTOCASTICO

En la investigacion se presenta el desarrollo de un algoritmo de planificacién conjunta de
la generacién y transmision, mediante un modelo de optimizacion estocdstica trinivel que
utiliza mecanismos de la optimizacion robusta para su resolucién. Se disena un algoritmo de
descomposicion cuyo problema maestro corresponde al primer nivel del modelo que minimiza
los costos del sistema; y el subproblema corresponde al equivalente dual del segundo y tercer
nivel, que corresponden a la seleccion del escenario cuyo costo de operacion tiene la mayor
diferencia respecto al costo aproximado en el problema maestro, y a la minimizaciéon de los
costos de operacion del escenario particular, respectivamente.

Mediante dos casos de estudio se analizo la eficiencia del algoritmo y, con uso de éste, se
identificé el impacto de planificar con enfoque resiliente (escenarios extremos). Se demostré
que la propuesta converge a la solucién y que su eficiencia computacional depende de dos
factores, la cantidad de escenarios que se analiza y de la dispersién que los caracteriza,
evidenciando que para escenarios con baja dispersion, el algoritmo propuesto es mas eficiente
que la Descompisicion de Benders clasica. Finalmente se observo que planificar resilientemente
implica aumentos marginales de los costos, pero disminuciones significativas en el riesgo del
sistema.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

La reduccién de emisiones de COs es fundamental para lograr la transicién a un desarrollo
sostenible. El sector energético en el mundo es el responsable del 70 % aproximadamente de
emisiones de gases de efecto invernadero [1], los que han provocado que desde finales del siglo
XIX la temperatura global haya aumentado 1.1°. Para evitar las nocivas consecuencias dicha
alza; por ejemplo, el calentamiento y acidificacion de los océanos o deshielo de glaciares; es
que el 45% de las emisiones de CO, provocadas por el ser humano deben ser disminuidas
al ano 2030 con respecto a los niveles alcanzados en 2010 y la carbono-neutralidad debe ser
lograda al 2050 [2].

Por lo mencionado anteriormente es que varios paises han adquirido compromisos en ins-
tancias como las Conferencias de las Naciones Unidas sobre el Cambio Climatico, anunciando
la descarbonizacién de sus matrices energéticas [3]. Esto supone varios desafios, como lo es la
incorporacién masiva de generacion renovable que impacta de manera directa la forma en que
se planifica, opera y gestiona (mercado) el sistema eléctrico. La generacién renovable, incierta
y variable, implica una mayor necesidad de niveles de flexibilidad, es decir, la habilidad de
mantener el equilibrio en todo momento entre demanda y generacion de energia ademas de
requerir una renovacién del proceso de planificacién de los sistemas eléctricos [4].

Histéricamente el proceso de planificacion de los sistemas eléctricos se ha realizado me-
diante el andlisis de dos problemas diferentes: planificacién de la expansién de la generacion y
planificacién de la expansion de la transmision [1]. Ambos problemas son resueltos secuencial-
mente y cada uno tiene sus propias caracteristicas y consideraciones. No obstante, una mayor
penetracion de energia renovable, conlleva la necesidad de realizar una co-optimizacién en
la planificacién de ambos segmentos, de lo contrario, el sistema podria tener elevados costos
totales.

Debido a la critica necesidad de conocer el comportamiento del sistema hora a hora para
proveer flexibilidad, se necesita incorporar restricciones detalladas de la operacién al problema
de planificacion, como por ejemplo, restricciones acopladas en el tiempo, tiempos minimos de
subida y bajada, rampas, etc. En consecuencia, debido a la escala temporal horaria surgen



importantes desafios en términos de eficiencia computacional, asi como en los tiempos de
resolucion [5].

Por consiguiente, la representacion matematica y computacional de los sistemas eléctricos
se ha convertido en una de las principales areas de investigacion, ya que usualmente en la
planificacién de sistemas eléctricos se analizaba un nimero acotado de escenarios, ignorando,
ademas, el detalle de las restricciones operacionales. Para poder analizar la flexibilidad e in-
certidumbre de los sistemas, las investigaciones han sido abordadas principalmente mediante
la programacién estocéstica y formulacién robusta, pues permiten analizar varios escenarios.

Asimismo, qué escenarios considerar para realizar los diferentes andlisis es una decision
fundamental para los resultados que se obtendran, ya que la seguridad y confiabilidad de la
red eléctrica que se planifica podra hacer frente a los desafios de los escenarios contemplados.
En linea con ello, existen investigaciones ligadas a la “resiliencia”de los sistemas eléctricos,
que se asocia a la capacidad de la red de resistir y reducir la magnitud de eventos disruptivos,
por lo que su consideracion implica la inclusion de escenarios de baja probabilidad pero de
alto impacto en la operacién de la red [6].

En este contexto, en la presente tesis se propondra un modelo para la planificacién de la
generacién y expansion de la transmision de manera conjunta, considerando varios escenarios
(con enfoque resiliente) respecto a la disponibilidad del recurso primario, solar y edlico. Esto
basado en el concepto de semanas representativas, lo cual permitira la inclusién de restriccio-
nes operacionales, incluido el problema de Unit Commitment (UC) de manera relajada, que
corresponde al predespacho econémico de las unidades térmicas del sistema. Lo mencionado,
mediante el desarrollo de un modelo de optimizacion estocastico tri-nivel que serd resuelto
mediante una adaptacion de la descomposicion de Benders.

1.2. Hipodtesis

La presente tesis tiene dos hipdtesis:

1. Un problema de planificacién eléctrica estocastico puede ser resuelto eficientemente
mediante algoritmos tipicamente utilizados en optimizacién robusta.

2. Planificar los sistemas eléctricos con un enfoque resiliente respecto al recurso natural,
aumenta los costos de inversiéon marginalmente, al mismo tiempo que el riesgo del
sistema disminuye significativamente.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Disenar un algoritmo eficiente para resolver el problema de planificacién estocastico de
la generacién y transmision de manera conjunta, cuya resoluciéon utilizard mecanismos tipi-
camente empleados en la optimizacién robusta. Lo anterior con un enfoque resiliente que
considere la naturaleza estocastica del recurso primario en los sistemas eléctricos renovables.



1.3.2. Objetivos especificos

1. Modelar estocasticamente el problema de planificacion conjunta de la generacion y
expansion de la transmision.

2. Reformular el problema anterior en una optimizacién tri-nivel.
3. Elaborar un algoritmo de descomposicion para resolver problemas estocasticos tri-nivel.

4. Aplicar la técnica de descomposicién propuesta para resolver eficientemente el problema
anterior para redes de gran escala.

5. Aplicar el algoritmo disenado a dos casos de estudio; el primero, una red de dos zonas
con enfoque resiliente en la consideracién de escenarios de baja probabilidad (riesgo
de cola); y el segundo, una red de 24 barras con el fin de comprobar la eficiencia
computacional de la metodologia estudiada.

1.4. Contribuciones

e Desarrollar un modelo de optimizacién lineal de dos etapas !, tri-nivel y estocdstico
para planificacion conjunta de la transmision y generacién, capaz de capturar la incer-
tidumbre intrinseca del recurso primario.

e Desarrollar una metodologfa de resolucién finitamente convergente 2, que utilice meca-
nismos de la optimizacién robusta y basada en descomposicién de Benders para resolver
problemas computacionalmente intensos.

e Desarrollar una metodologia de andlisis de data histérica de la disponibilidad del viento
y sol para determinar escenarios basados en semanas representativas.

e Demostrar que planificar con enfoque resiliente respecto a la disponibilidad del recurso
primario conlleva al desarrollo de redes eléctricas mas seguras.

1.5. Estructura del documento
El documento es organizado en 6 capitulos que se detallan a continuacion.

El Capitulo 1 establece la motivacion, objetivos y contribucién de la investigacién reali-
zada.

En el Capitulo 2 se presenta una revisién bibliografica enfocada en los desafios asociados a
la descarbonizacion de las redes eléctricas, en particular, se mostrara como se ha desarrollado

1Refiere a un problema de planificacién que optimiza las decisiones en las siguientes dos etapas: etapa de
planificacién y etapa de operacién. Ambas decisiones son optimizadas juntas [5].

2Para metodologias de resolucién basadas en técnicas de descomposicién, se refiere a que, dado un ¢, la
cota superior e inferior de los subproblemas se aproximan y estan dentro de la banda ¢ a partir de un tiempo
o iteracién determinada [7].



en la literatura los problemas asociados a la modelacién matematica, confiabilidad de las redes
eléctricas y desafios ligados a la alta demanda computacional de los modelos de optimizacion.

En el Capitulo 3 se describe la metodologia que guia la investigacién y propuesta rea-
lizada. Especificamente, se explicard la optimizacién estocastica planteada en un modelo
matematico tri-nivel y la reformulacién matematica para la implementacion de la técnica
computacional desarrollada.

Luego, en el Capitulo 4 se valida el modelo matematico mediante un ejemplo de pequena
escala que evidenciara las contribuciones del modelo. Asimismo, en el Capitulo 5 se presenta
un caso de estudio en una red de 24 barras.

Finalmente, en el Capitulo 6 las principales conclusiones son extraidas y se sugeriran
lineas de investigacion para el trabajo futuro en torno a la planificacién de sistemas eléctricos.



Capitulo 2

Revision de literatura y
contribuciones

2.1. Planificacion de sistemas eléctricos

La toma de decisién para la inversién en transmision y generacion es fundamental para
el desarrollo de los sistemas eléctricos de potencia (SEP) y sus desafios, los cuales se enmar-
can en el mediano y largo plazo, es decir, horizontes de 10 a 40 anos. La planificacién de la
expansion de las redes consiste en determinar qué tecnologia, cuanta, cuando y doénde se re-
queriran activos de transmision y generacion para suministrar de manera segura y economica
la demanda que crece ano a ano, respondiendo a la politica energética mundial y de de cada
territorio [4].

El sector energético es responsable del 70 % de las emisiones globales de C'O; (gas de efecto
invernadero) y por consiguiente, juega un rol fundamental en la politica energética mundial.
Por esto, existe una obligacién y desafio de enfrentar la descarbonizacion del sector mediante
la integracién de Energfas renovables y con ello, la incorporacién de nuevas tecnologias [1].

Lo mencionado no es una tarea facil y es por esto que la planificacién de largo plazo
es un tema ampliamente estudiado para determinar los patrones de recambio tecnologico que
el sistema puede adoptar y en consecuencia, guia las estrategias del ente regulador-tomador
de decisiones [5], aplazando inversiones en infraestructura convencional.

Cabe destacar que, la presencia de energias renovables no convencionales (ERNC), como
lo son el viento y sol, implican la necesidad de altos niveles de flexibilidad para lidiar con la
incertidumbre intrinseca de éstos y para mantener el balance del sistema en todo momento [8].
Por tanto, los modelos matematicos de optimizacion deben incluir detalles operacionales,
espaciales y técnicos [5]. Es por lo anterior que investigaciones desarrolladas en [4], [9] y
[10] han notado la importancia de la planificacién conjunta de los sectores de generacién
y transmisién, lo que permite identificar sinergias entre los sectores, evitando congestiones
en las lineas y desacoples en el sistema mediante, por ejemplo, el correcto despliegue de
almacenamiento, tecnologia que es reconocida como clave para la insercién de las ERNC [11].



En definitiva, la planificacién conjunta de largo plazo con enfoque en la descarboniza-
cion de los sistemas eléctricos implica la necesidad de enfrentar varios desafios matematicos,
computacionales y técnicos que han motivado el desarrollo de diferentes estudios, algunos de
los cuales seran clasificados y detallados a lo largo del capitulo.

2.2. Desafios de la descarbonizacion de SEP

2.2.1. Restricciones operaciones y resoluciéon temporal

En el contexto desafiante de insercién masiva de ERNC, diversos estudios hacen hincapié
en los detalles operacionales a incluir en los modelos de optimizacién, es decir, inclusion
de fenémenos en la escala temporal horaria asociados a la operacién diaria del sistema, en
modelos cuyo horizonte de evaluacién son los de la planificaciéon. Algunas son, restricciones
con acople temporal asociadas a tecnologias de almacenamiento o a rampas, tiempos minimos
de encendido, despacho horario de unidades, entre otras.

Por lo anterior, investigaciones realizadas en [4,8-10, 12, 13] demuestran la necesidad de
incluir las decisiones de unit commitment (UC) para la 6ptima representacion de la operacién,
es decir, el predespacho de las unidades de generacién, lo que se traduce en la formulacion
de un problema lineal entero mixto (MILP por sus siglas en inglés) que requiere disponer
de recursos computacionales significativos para ser resuelto. El no tomar en consideracién lo
expuesto anteriormente, conlleva a planes de inversién subdéptimos [14].

Cémo es representado el tiempo en la planificacién también es un desafio que impacta
en la carga computacional. En los modelos tradicionales, usados en sistemas eléctricos do-
minados por generacién térmica (maquinas rotatorias con uso de combustibles fésiles, cuya
disponibilidad no es realmente incierta), los detalles operacionales se ignoran y el tiempo
es representado por bloques de carga. Lo anterior hace sentido pues, se asume que tanto la
generacién como la demanda varfan de una manera lenta y predecible [14]. Los bloques de
carga son obtenidos mediante la discretizacion de las curvas de carga ordenadas decreciente-
mente, eligiendo una caracteristica para cada mes, por lo que el balance de carga es realizado
de manera independiente en cada bloque. Sin embargo, dicha representaciéon no captura la
variabilidad de los recursos renovables y por su parte, las restricciones de unit commitment
no pueden ser incluidas por la ausencia de resolucién horaria [15].

En definitiva, al caracterizar la generacién y demanda del sistema en los bloques men-
cionados, los periodos de exceso o escasez de generacion pueden ser pasados por alto y asi
resultar un sistema con niveles de seguridad bajos, mal dimensionamiento de la generacion
necesaria, exceso de vertimiento de energia renovable, y con ello, una operacion técnica y
econémica no éptima [16].

En consecuencia, diferentes trabajos han implementado diversas metodologias para repre-
sentar el tiempo. En lugar de bloques de carga, [14] utiliza estados representativos del
sistema caracterizados por sus niveles de energia renovable y demanda y sus restricciones ope-
racionales horarias son forzadas entre los estados. Por otra parte, anos representativos con
resolucién horaria son implementados en [8] para incluir restricciones de unit commitment,
en este se comprobo que ignorar las restricciones horarias produce errores no despreciables al



momento de estimar las emisiones de carbono de las unidades de generacién térmicas, entre
el 35% y 60 %, por lo que modelar politicas renovables como el impuesto al carbono, requiere
detalles operacionales.

Similarmente, en [17] se usan dias representativos para cada afio estudiado, llegando a
conclusiones similares, es decir, se requiere una representacién detallada del tiempo (escala
temporal horaria) y detalles operaciones (restricciones de unit commitment) -dos aspectos
estrechamente relacionados que demandan una alta carga computacional- para estimar co-
rrectamente la inversion y operacion de los sistemas con alta penetracion de ERNC y el
estudio mediante dias representativos permite conservar los detalles intrahorarios.

Por otra parte, [13] y [18] usan semanas representativas. En [13] se modela un ano me-
diante 13 semanas, una por mes mas la semana con mayor demanda del afio. La investigacion
concluye que el no considerar detalles operacionales y la falta de flexibilidad asociada a la
generacién renovable provoca que los costos de inversién aumenten un 7 %. Finalmente, [18]
muestra el valor de la resoluciéon horaria para estudiar la sinergia entre diferentes tecnologias
y sectores, en su estudio muestra que la inversion en almacenamiento y refuerzos de lineas
aportan cooperativamente al ingreso de generacion renovable.

En conclusion, existe consenso en la academia con respecto a que la planificacién a largo
plazo de sistemas eléctricos con presencia de generacion a partir de fuentes renovables varia-
bles debe reconocer los fenémenos horarios operacionales para poder dimensionar de manera
correcta la red eléctrica. Ignorar lo anterior, conlleva a inversiones en portafolios subéptimos
en términos técnicos y econémicos o infactibles [8,17-20].

2.2.2. Representacion de la incertidumbre

En el presente contexto de recambio tecnolégico hacia fuentes de energia renovable se hace
necesario poder representar en los modelos de planificacion la incertidumbre inherente de los
recursos para asi, poder capturar su influencia en las decisiones. La incertidumbre puede ser
clasificada como global o local; la global se refiere a la que tiene impacto en el largo plazo
y puede ser representada por tendencias, mientras que, las locales tienen un impacto en el
corto plazo, asociada a fluctuaciones o aleatoriedad de ciertas caracteristicas respecto a los
pronésticos de largo plazo [21]; por lo tanto, los sistemas eléctricos presentan ambas.

En este contexto incierto, existen dos desafios que han guiado las investigaciones. Por una
parte, adicional a lo ya descrito (representacién temporal), estd la seleccién de la modelacién
matematica para realizar la optimizacion del problema de planificacién, ya que guarda
directa relacién con el reconocimiento de la incertidumbre y por otra parte, esté la técnica
de seleccién y/o reduccién de escenarios; pues diferentes decisiones pueden ser tomadas
dependiendo de lo anterior [4,22].

La literatura cientifica presenta dos principales maneras de capturar la incertidumbre
en los modelos de planificacién, Programacion Estocastica y Optimizaciéon Robusta. Por una
parte, la programacion estocastica utiliza un conjunto discreto de escenarios para representar
la distribucion de probabilidad de las ocurrencias y evalia cada una de ellos, ademas, la
disposicion al riesgo del planificador se expresa directamente en la funcién objetivo mediante
métricas de riesgo. Y en paralelo, la optimizacién robusta es un método que construye un



conjunto de incertidumbre que representa la posible realizacién de cualquier escenario; de
acuerdo con ello, el planificador del sistema impone la factibilidad de todas las posibles
realizaciones en el conjunto de incertidumbre, en particular, encontrando y utilizando como
referencia el peor escenario del conjunto de incertidumbre [23,24].

Alguna de las ventajas de la optimizacién estocastica es su versatilidad ya que permite
la evaluacién de muiltiples escenarios [25]; sin embargo, el método requiere la asignacién
de una probabilidad discreta a cada uno, lo cual puede ser complejo para fenémenos de
largo plazo y, en problemas de gran escala, evaluar todos los escenarios puede ser intratable
computacionalmente, atn sin considerar la resolucién temporal horaria deseada [14,26]. Por
su parte, y como ya se adelantd, la optimizacion robusta considera un conjunto continuo
de incertidumbre, simplificando el andlisis al estudiar detalladamente el peor escenario y
computacionalmente puede ser mejor abordado [25]; no obstante, es necesario disponer de
técnicas de algoritmos de busqueda eficiente para determinar el escenario de interés, lo que
tendrd impacto directo en los resultados [24].

2.2.3. Planificacién confiable y resiliente

En la légica de planificar mediante escenarios, surge el cuestionamiento de qué tantos
deben ser considerados y qué tan diversos deben ser éstos para poder representar la realidad
optimamente. Los planificadores usualmente han pensado la red considerando escenarios
creibles, que implican contingencias en la red que pueden ser modeladas mediante criterios
de seguridad conocidos como el N-1 (enfoque deterministico) [6]. Sin embargo, existen eventos
que ocurren con menor probabilidad pero que tienen un gran impacto, con consecuencias que
incluso podrian durar dias en los sistemas eléctricos [4,6]. Entonces, aparecen relevantes
preguntas: jcudl es el portafolio éptimo de inversiones en la red para responder de manera
segura a diferentes contingencias y, en particular, sea resiliente ante eventos extremos? ;como
podemos construir una red robusta y flexible en el contexto de los desafios actuales que
conlleva el proceso descarbonizacion de la matriz energética?

El enfoque de planificacion resiliente ha sido investigado en los tltimos anos, y una de
las definiciones de resiliencia mas aceptadas es “la capacidad del sistema eléctrico de resistir
y reducir la magnitud y/o duracién de un evento disruptivo, incluyendo la habilidad de anti-
cipar, absorber, adaptar y/o recuperacién rapida desde el evento” [6]. Luego, la experiencia
de planificar solo con enfoque de confiabilidad determinista, ha mostrado una necesidad de
hacer la infraestructura del sistema eléctrico mas grande y fuerte mediante redundancias y
mayor cantidad de activos; sin embargo, éstos no mejoran -necesariamente- la resiliencia del
sistema. Por lo anterior y por los nuevos sistemas basados en generacion desde fuentes reno-
vables, es que es necesario buscar nuevas soluciones, mediante la dotacién de flexibilidad e
inteligencia al sistema.

En [27] y [28] se estudia la mejora de resiliencia del sistema mediante la gestién e inversién
en la red eléctrica especificamente en contexto de terremotos como fenémeno de alto impacto
y poca probabilidad, lo anterior mediante optimizacion estocastica. En particular, en [2§]
se realiza una revision del impacto en la seguridad de los sistemas eléctricos producto de
incendios forestales en Chile y Brasil y cémo desde un enfoque de planificacion resiliente,
permite incorporar esquemas de control preventivo y correctivo en las redes, expresado tanto



en la inversién de las redes eléctricas (unidades de generacién de emergencia) como en la
operacién de éstas (desconexién de lineas, gestionar demanda,etc).

Pese a los avances realizados en la planificacién con consideracion de confiabilidad y re-
siliencia, no hay investigaciones asociadas a la descarbonizacién con enfoque resiliente, es
decir, la identificacion del impacto de escenarios en donde el recurso natural no sea el 6ptimo
o suficiente en contextos de redes con escasa o nula generacién convencional-térmica.

2.2.4. Aspectos computacionales
Demanda computacional

Como ya se adelanté previamente, un problema fundamental asociado a la resolucién de
los modelos de planificacién de generacion y transmision conjunta, es el tiempo de cémputo
que requiere la convergencia del problema a una solucién. No obstante, dada la necesidad
de detalles y resolucion temporal que necesitan los modelos de planificacién, es que se hace
necesario determinar qué caracteristicas impactan mas la precision de la solucién y afectan
a los requerimientos computacionales con el fin de calibrarlas entre ellas [4].

Algunas de las caracteristicas de los modelos que mas influyen en la demanda computacio-
nal que hay que tener en consideracion son:

e Resolucion temporal: incluir detalles operacionales (restricciones de corto plazo) en
modelos de planificacién (largo plazo) es necesario para evaluar las bondades de la
generacién renovable y activos flexibles, resulta fundamental la decision de los intervalos
temporales a modelar: dias, semanas horas o bloques representativos por anos en el
horizonte de estudio [8,14,17].

e Opciones de inversion: numero de inversiones candidatas afecta la complejidad de re-
solucion, ya que los nuevos modelos requieren determinar no sélo el activo por el cudl
invertir, sino que también cuando y dénde [24].

e FEscenarios y numero de eventos extremos: para capturar la incertidumbre que caracte-
riza el futuro en miultiples aspectos, es necesario decidir cuantos escenarios considerar
y cémo modelarlos [6].

o Simplificaciones de red: se puede simplificar la red a modelar cuidando la granularidad
que se desea representar, utilizando por ejemplo, activos de generacién, transmisién y
cargas de manera agregada (clustering) [4,13].

Algoritmos de resolucion - descomposicion de problemas

Otra alternativa para un uso eficiente de los recursos computacionales son las técnicas pa-
ra la resolucion de problemas de alta complejidad que han guiado multiples investigaciones.
En los sistemas hidrotérmicos, la programacién dindmica dual (SDDP) [29] ha sido la més
utilizada. Sin embargo, en el contexto de insercion de energias renovables, en donde detalles
operacionales deben ser incluidos, se hace necesario el uso de variables discretas (enteras
o binarias), lo que introduce pérdidas de convexidad al problema, por lo que el uso direc-
to de SDDP no es posible, ejemplo de lo anterior es el uso de variables asociadas al unit



commitment. Por esto, investigaciones han desarrollado diferentes algoritmos para tratar las
no convexidades [13, 14, 23, 25, 30, 31|, y asi poder capturar los beneficios asociados a las
tecnologias flexibles.

Dependiendo de la estructura de la modelacién, diferentes técnicas de descomposicion
han sido utilizadas, entre ellas, descomposicién de Benders [30], programacién dindmica,
Dantzig-Wolfe [13,32], progressive hedging [14,33] y columnn and constraint generation [13,
23]. Estas se basan en la reformulacién del problema de optimizacién en dos subproblemas
de optimizacién que se relacionan mediante restricciones o variables anidadas, el problema
maestro y el subproblema (o esclavo). Las dos primeras han sido las mas utilizadas debido a la
virtud de escalabilidad y eficiencia computacional que las caracteriza [34]; sin embargo, entre
sus complicaciones o desventajas se destaca que requieren que sus subproblemas sean lineales,
por lo que variables enteras o binarias deben permanecer en el problema maestro (problema
principal) y por tanto, metodologias de linealizacién deben ser incorporadas, aumentando la
complejidad e intensidad computacional de los modelos [30, 35].

En las formulaciones robustas y estocésticas, empleadas para la planificacién [24] y confia-
bilidad [30,31] de los sistemas eléctricos, resulta natural la modelacién en dos niveles. El
primer nivel representa, en general, las decisiones de inversion en la red y en caso de estudios
de confiabilidad, también incluyen la operaciéon de la red en condiciones normales. Mientras
que, el segundo nivel representa la realizacién de la incertidumbre, es decir, considera el
abanico de escenarios posibles. Luego, las técnicas de descomposicién ya mencionadas hacen
sentido en las formulaciones descritas y son relevantes para su resoluciéon computacional, en
donde los estados de inversién y operacion se corresponden con los problemas maestros y
subproblemas de las técnicas de descomposicion.

Otras novedosas formulaciones matematicas de los problemas de optimizacién, son los
problemas multinivel que son utilizados para representar modelos que involucran una
secuencia de decisiones que son dependientes entre si, de forma de maximizar el beneficio de
ellas [11]. La formulacién binivel ha sido ampliamente usada en la planificacién y operacién
de sistemas energéticos [36,37] y por lo tanto existen algoritmos probados para su resolucién.

Pese a lo anterior, la resolucién para modelos trinivel o superiores se torna dificil y utilizar
técnicas tradicionales de optimizacién puede volver los problemas inviables [37]. Diferentes
estudios en la planificacion confiable de sistemas eléctricos se han realizado utilizando la
programacion trinivel. En [38] y [39] se planifica una red confiable ante ataques directos
a la red, por lo cual mediante criterios econémicos y técnicos se modelan las decisiones del
planificador, agresor y operador de manera tal de proteger y recuperar la red rdapidamente ante
contingencias. En [40] se planifica la expansién de la transmisién considerando el equilibrio
entre la inversion en activos (con su consecuente impacto en el mercado) y el pool-based
market clearing, es decir, despacho econémico. Finalmente, en [30] también se emplea la
programaciéon trinivel para la expansion de la transmisiéon con restricciones de seguridad
caracterizada por el escenario (contingencia) que genera mayor desbalance en el sistema
(energia no suministrada), por lo que se evalian las decisiones de inversiéon y operacién
secuencialmente.
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Simulacién y/o evaluacién de la solucién

Adicional a las formas de modelacién y técnicas de resoluciéon ya expuestas, también es
relevante contar con metodologias para evaluar el desempeno de las soluciones encontradas.
Como ya se ha explicado, debido a que los modelos de optimizacion necesarios para afrontar
los desafios expuestos son demandantes computacionalmente, es necesario realizar simplifica-
ciones y reducir los escenarios totales a evaluar. Es por esto que se debe evaluar el desempeno
de las soluciones para determinar si las simplificaciones realizadas fueron o no adecuadas, por
tanto, las evaluaciones se realizan considerando condiciones adicionales o independientes a
las usadas en la modelacion y deseablemente que el proceso no sea computacionalmente
intensivo [4].

Algunos métodos a tener en cuenta para el diseno de la evaluacién son, de acuerdo con [4]:

e Fscenarios fueras de modelacion: La solucién de inversion obtenida con un subconjunto
de escenarios debe ser evaluada considerando aquellos que se marginaron para mantener
buenos tiempos de computo y ver si la solucién es factible.

e Simulaciones de Monte Carlo: Si de incertidumbre se trata, es deseable, de manera
similar al punto anterior, evaluar el desempeno de las soluciones obtenidas en un gran
nimero de escenarios que consideren cuya ocurrencia sigue el comportamiento de su
distribucion de probabilidad caracteristica.

o Tiempo de computo: Un método eficiente de solucién debe demorarse menos a la mo-
delacién monolitica del mismo problema de optimizacién, que en casos, simplemente
no podré ser resuelta de manera directa en softwares.

2.3. Conclusiones

A través de la revision realizada, se puede concluir que la co-optimizacién entre la trans-
mision y la generacion es un tépico de crucial interés en la literatura académica. En esa
linea se destaca que es importante una adecuada representacion de los fenémenos de corto
plazo y las restricciones propias de los sistemas eléctricos, la captura de incertidumbres que
afecta la planificacién y, por ultimo, la consideracién de criterios de confiabilidad y resi-
liencia que requieren los sistemas modernos. El resultado de lo anterior, desde el punto de
vista matematico y computacional, son problemas de gran complejidad y dimensionalidad
que requieren sofisticadas técnicas de resolucion.

La tabla 2.1 muestra un subconjunto de los articulos analizados donde se observan los
distintos enfoques que cada investigacién ha tenido. En particular, en los d&mbitos de: 1)
planificacién conjunta de generacién transmision, ii) restricciones operacionales detalladas,
iii) integracién de sistemas de almacenamiento, y iv) enfoque resiliente. Se puede observar
que, si bien estos cuatro aspectos son relevantes en la planificacion de sistemas eléctricos, y
el desarrollo de la literatura asi lo demuestra, no existe un articulo académico que integre
estas caracteristicas en un modelamiento.

Esta tesis, basado en aprendizajes de otras investigaciones, propone integrar los cuatro
puntos senalados buscando mantener acotada la carga computacional del modelo matematico.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1.

Nomenclatura del capitulo

Conjuntos e indices

B
g € Bat
ge G
g€ Gy
g€ GR
g € Ter
L
LC
S
T

Parametros

inv
CQ

inv
&

Indices de los nodos del sistema.

Conjunto de baterias.

Conjunto de todos los generadores

Conjunto de todos los generadores conectados al nodo b.
Conjunto de generadores renovables.

Conjunto de generadores térmicos.

Indices de las lineas del sistema.

Indices de las lineas candidatas a construir del sistema.
Indices de escenarios.

Subperiodos t que dura una hora.

Costo de inversion anualizado para el generador g.

Costo de inversion anualizado para la linea .

Costo de de factibilidad para resolucién del problema de opti-
mizacion.

Potencia demandada en el tiempo t y barra b.

Energia maxima de las baterias.

Flujo méximo por linea 1.

Constante suficientemente grande.

Nimero méaximo de generadores g.

Disponibilidad del recurso primario en el tiempo t y la barra b.
Potencia maxima del generador g.

Potencia minima del generador g.

Rampa horaria maxima del generador g.

Potencia de encendido maxima del generador g.
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Potencia de reserva maxima del generador g.

Nimero de escenarios

Nimero subperiodos.

Tiempo minimo de encendido de generador térmico g.
Tiempo minimo de apagado de generador térmico g.
Tiempo en que bateria puede inyectar potencia nominal.
Costo por no suministrar carga.

Reactancia de linea 1.

Zona a la que pertenece el generador g.

Eficiencia de carga de las baterias.

Eficiencia de carga de las baterias.

Variables de decision

Variable binaria que es igual a 1 si generador térmico g en t se
apaga y 0 en caso contrario.

Energia de la bateria g en el tiempo t.

Flujo en linea [ en el tiempo ¢.

Inversién a realizar en generadores g.

Numero de unidades térmicas despachadas del tipo g en el tiem-
po t.

Potencia generada por generador g en el tiempo t.

Potencia de carga de la bateria g en el tiempo ¢.

Potencia de descarga de la bateria g en el tiempo t.

Potencia no suministrada en nodo b en tiempo t.

Reserva de bajada que provee el generador g en el tiempo t.
Reserva de subida que provee el generador g en el tiempo t.
Variable binaria que es igual a 1 si generador térmico g en t se
enciende y 0 en caso contrario.

Variable binaria que es igual a 1 si se invierte en linea [ y 0 en
caso contrario.

Angulo de fase en el nodo b en el tiempo t.

Angulo de fase en el nodo b en el tiempo t.
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Variables duales

Brb
bat
t,9

Tt.g

bat
Yib

¢t,g

bat
t7g

O¢l

sd
t,g

Wt,g
dn
Xt,g
up
Xt,g

bat
Xt,g

ter
Xt,g
Xt,l

i

Variable dual asociada a restricciéon de balance en nodo b y tiempo .
Variable dual asociada a restriccién de balance de la bateria g y tiempo
t.

Variable dual asociada a restriccion que impone limite méaximo de gene-
racion de las unidades térmicas g en tiempo t.

Variable dual asociada a restriccion que impone limite méaximo de gene-
racion de las unidades de almacenamiento g en tiempo t.

Variable dual asociada a restricciéon que impone limite minimo de gene-
racion de las unidades térmicas g en tiempo t.

Variable dual asociada a restriccion que impone limite minimo de gene-
racion de las unidades de almacenamiento g en tiempo t.

Variable dual asociada a restriccién que impone limite méximo de la
generacion renovable de las unidades g en tiempo t.

Variable dual asociada a restriccién que impone limite maximo de la
energia de las unidades de almacenamiento g en tiempo t.

Variable dual de la restriccion que impone limite minimo de Fi; ;) y rela-
ciona éste con #, para linea [ en tiempo t¢.

Variable dual asociada a restriccion que impone el tiempo minimo de
apagado del generador g en tiempo t.

Variable dual asociada a restriccion que impone el tiempo minimo de
encendido del generador g en tiempo ¢.

Variable dual asociada a restriccion que define la energia de la bateria g
en funcién de las potencias de carga y descarga en tiempo t.

Variable dual asociada a restriccion que impone limite maximo de las
reservas de subida en las unidades de almacenamiento g en tiempo t.
Variable dual asociada a restriccién que impone limite maximo de las
reservas de subida en las unidades térmicas g en tiempo .

Variable dual asociada a restriccion que impone limite maximo de F,
en linea [ en tiempo t.

Variable dual asociada a restriccion que relaciona a s,d y n para unidad
g en tiempo t.

Variable dual asociada a restriccion que impone limite maximo para ng
de las unidades g en tiempo t.

Variable dual asociada a restriccién que impone rampa de bajada en
unidades térmicas g en tiempo t.

Variable dual asociada a restriccion que impone rampa de subida en
unidades térmicas g en tiempo t.

Variable dual asociada a restriccion que impone limite méaximo de las
reservas de bajada en las unidades de almacenamiento g en tiempo t.
Variable dual asociada a restriccién que impone limite maximo de las
reservas de bajada en las unidades térmicas g en tiempo t¢.

Variable dual asociada a restriccion que impone limite minimo de Fi
en linea [ en tiempo t.

Variable dual de la restriccion que impone limite maximo de F; ;) y re-
laciona éste con #, para linea [ en tiempo t.
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3.2. Descripcién general del modelo

La metodologia de resolucién de la planificacién probabilistica propuesta en este capitulo,
tiene como objetivo determinar el conjunto éptimo de inversiones considerando incertidumbre
en el recurso primario. El planificador de la red, al considerar ponderadamente los diferentes
escenarios posibles, busca la inversion éptima, con el fin de que los costos de operacién del
sistema sean los minimos.

Diferentes técncias computacionales, como la Descomposicién de Benders [24] es una op-
cion conocida para la resolucion computacional de problemas de dos etapas, como lo es la
planificacién de la expansion de la red. El problema original se divide en dos problemas que se
resuelven iterativamente, el problema maestro y subproblema. El primero calcula la inversion
en la red y aproxima los costos de operacion mediante planos de corte que se construyen con
parametros dados por el subproblema que, a su vez, segin la inversion realizada, calcula los
costos de operacién para todos los escenarios.

Luego, en el presente trabajo y basado en el trabajo realizado en [30] y la descomposicién
de Benders, se propone una nueva técnica de descomposicién que es finitamente convergente
a la solucion y es escalable para modelos de mayor escala, considerando niimero de escenarios
y tamano de la red.

En el siguiente esquema se representa el modelo de optimizacién trinivel que se propone.

—+—  Minimizacién de costos
Se determina decision de inversion. Nivel I:

Planificacion de

Numero de generadores por L,
la Inversion

tecnologias y construccion de lineas
de transmision. I P J

Maximizacion de error
Se identifica escenario con mayor error
de aproximacion de costo de operacién Nivel 2:
c/r aproximacion actual Peor escenario

Escenario particular (disp. De
recursos) N l

Minimizacién costos de operacion
Dado u_n escenario, se minimiza costo de | psye7 3-
operacion

Accion del operador
Despacho ‘

Figura 3.1: Estructura jerarquica del modelo modelo trinivel.

Como se observa, la formulacién corresponde a un modelo recursivo en donde el primer
nivel denominado Planificacion de la inversion, corresponde al problema de minimizacion
de los costos totales del sistema, obteniéndose como resultado la decisién de inversion de
activos a realizar. Es importante destacar -como se planteara mas adelante- que el presente
nivel considera una aproximacién de los costos de operacién esperados de los escenarios.
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Con la decision de los activos disponibles en el sistema, se da paso al siguiente nivel, Peor
escenario, que corresponde a la maximizacién del error, que en este contexto corresponde al
escenario, cuyo costo de operacién tiene una mayor diferencia respecto al costo considerado
en el primer nivel. Luego, una vez determinado el peor escenario, se formula el tercer nivel,
llamado Accion del operador y corresponde a la minimizacién de los costos de operacién del
escenario seleccionado en el nivel anterior.

Finalmente, tal y como lo indica el esquema, el calculo de los costos de operacion del
escenario en cuestion se relaciona con el primer nivel, pues el costo de operacién esperado
se actualiza iterativamente, y todo el proceso se realiza hasta que se cumple un criterio de
parada, que corresponde a que el error calculado en el segundo nivel es menor a un umbral
definido y, por lo tanto, los costos de operaciéon no varian significativamente y en consecuencia
la inversion tampoco lo hace.

3.3. Formulaciéon matematica

3.3.1. Formulacion Monolitica

A continuacion se muestra la formulacién compacta del modelo de planificacién de la
generacion y transmision conjunta. Se identifican los dos estados, por una parte el modulo
de inversién caracterizado por los dos primeros términos de la funcién objetivo (3.1) y la
restricciéon (3.2) y por otra, el médulo de operacién definido por el tercer término de la
funcion objetivo (3.1) y las restricciones técnicas asociadas a la generacion (3.3) y lineas de
transmision (3.4).

rg,l;cn Z Ogi]m “Yg T+ Z "y + Z < Z ps - C{ - xg,t,8> (3.1)
geG

leL seS \teT,geG
Sujeto a:
Ay <b ;Vie{G, L} (3

B(s) w415 <e(s) ;VgeG; Vse S (3.3
C(s)-x1ps <h(s) ;VleL;Vse S (34
y, €25 NgeG (3.5

y e {01} ;viel (3.6

rits €ER Vie{G,L}; VteT; Vse S (3.7

3.3.2. Modelo Trinivel

El modelo de planificacion de dos estados con consideracién de incertidumbre es expresado
matematicamente el el siguiente problema de optimizacion trinivel cuya estructura se muestra
en fig.3.1:

min Z C;”” - Ny + Z Cimo .y + Z cer (3.8)
geG

N, cop
9,0 leL s€S
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Sujeto a:
N, < N;W” Vg e G
N, eZ* ;Vged

v €40,1} ;Vie L
CP>0 ;Vse S

R(F™* Ny, C? ps) =  max A —«
A(s)vERscen(t)v
a:(b(s)’p
Sujeto a:

ER;“" =Y Perfy @, ;VteT

seS
p8:Zﬁs-<I>s : Vse S
seS
a:ZC;’p-(I)S Vs e S
seS

Z(I)S:l; Vs e S

seS

®, € {0,1}; Vse s

A(ERsapwa) = min Ps- ( Z CV;] ) Pt,g + Z P;tgi -VoLL

P7n bl
F.0.Bq teT,geTer teT beB

Ps * (Z(Vfl(t) + Viawy) - Ofm))

teT
E Pt,g —|— E Flt,l - E Flt,l -
g€GIng=b leL|To;=b leL|From;=b

Dy — P (By) sVt €T ;Vbe B
Pog; P Vi =0Vt €T ;Vg € {Ter,GR} ;Vbe B
g < Nyt (wyg) ;VE €T Vg € Ter
Stg—deg =Ny — M1y (Qﬁ%) 'Vt > 2;Vg € Ter

t
Npg > Z gt (§y) s VE>T)" +1;Vg € Ter

T=t—Tgn

t
Ny —npy > Z dT,g:(fzgf) ;VtZTg"ff—l—l;‘v’gETer
T:th;ff

Prg+ R <nyg- P (y4) ;VE €T Vg € Ter
P, — R?Z > Nyg Pgmi” (Pry) VYVt €T ;Vg € Ter
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(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21)
(3.22)
(3.23)

(3.24)



Prg—Pi1g<nii1g-Rhg+ s R (xpy) ;VE>2;Vg € Ter (3.28)
Prig—Pig <mi_1y- Rhg+dygs- P 2 (x(h) V¥t >2:Vg € Ter (3.29)
Pog+ R/D < N, - P/ (%) ;Vt € T ;Vg € Bat (3.30)
Prg— R > Ny - P/ (¢7%) ;Vt € T ;Vg € Bat (3.31)
R%: R < R -y (0, Xi5%) VYt € T ;Vg € Ter (3.32)
R RS’Z < RNy (Uf";t, Xff‘gt) ;Vt € T ;Vg € Bat (3.33)
Prg < ER™™ - P - Ny : (Ay) ;VE €T ;Vg € GR (3.34)
Eg < EJ - Ny : (%) iVt € T ;Vg € Bat (3.35)
Eto,g = Etf,g = 0,5 . pmar ,Vg € Bat (336)
desc
Euy=E, 14+ P9 n° — ;j) . (Bbaty) ;Vt <2;Vg € Bat (3.37)
Py = P — PEera®  (mp) sVt € T ;Vg € Bat (3.38)
D OORPIT LN R >0,02-) Dy (¢FF);VEET (3.39)
g€Ter g€ Bat beB
> RMAT £ RI > 002 Dyt (97) ;VEET (3.40)
g€Ter g€Bat beB
—F < By < FY (X, o) VEET VI EL (3.41)
—F" vy < Fyy <M vz (GG 019) VEE T Ve LC (3.42)
1
- y(05; —0[7)=0:(&,) ;VteT ;VielL (3.43)
l
1
F— Y(fo —07)>-M-(1—uw): (,uicl) Vte TVl e LC (3.44)
l
1
Fi— Y(@ff —O0[))<M-(1—v): (&7 ;VteT Ve LC (3.45)
l

La funcién objetivo del primer nivel (3.8) corresponde a la minimizacién de los costos
de inversion y operacién del sistema; en particular, se decide la inversion a realizar en la
capacidad de generacién y transmisién del sistema. La restriccion (3.9) limita la cantidad
méxima de capacidad de generacién, mientras que (3.10) y (3.11) indican que la cantidad de
inversiéon en generacion debe ser un numero entero positivo y la inversién en transmision es
un vector binario, respectivamente.

El costo de operacion total es aproximado mediante la suma esperada de los costos por
escenario, C,,,). Para ello, en el segundo nivel se selecciona el escenario cuyo costo de
operacién contiene la mayor diferencia respecto al costo considerado en el nivel anterior, tal
y como lo indica la funcién objetivo (3.13).

Al elegirse un escenario particular, entonces éste es caracterizado por sus respectivos per-
files del recurso primario de viento y sol (3.14), probabilidad de ocurrencia (3.15) y costo de
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operacién calculado en el primer nivel (3.16). Ademés, es importante mencionar que sélo es
seleccionado un escenario lo que se impone en (3.17) y (3.18).

La eleccion del escenario da lugar al tercer nivel que minimiza los costos de operacién
mediante el despacho econémico que tiene como funcién objetivo la ecuacion (3.19) que esta
compuesta por los costos de generacion que dependen de los costos variables y el impuesto
asociado a la emisién de carbono, costos de disponibilidad de reservas, un costo de falla
asociado a la energia no suministrada cuyo precio depende del sistema en estudio y costo de
factibilidad que es utilizado por razones computacionales.

Con el fin de cumplir con las limitaciones fisicas del sistema de potencia, se incorpora un
conjunto de restricciones al problema del despacho econémico. La ecuacion (3.20) representa
el balance nodal que asegura que el flujo entrante en un nodo sea equivalente al saliente.
En (3.21) se impone la positividad para la energia no suministrada, variables de factibilidad
y para la generacion de las maquinas térmicas y renovables. De lo anterior se excluyen las
baterias ya que pueden operar inyectando energia a la red (modo descarga) y consumiendo
(modo carga) energia de ésta.

La operaciéon de las unidades térmicas depende del predespacho de éstas que viene dado
por la variable entera nges, que indica la cantidad de generadores encendidos del tipo g, por lo
que dicha variable esta limitada por la capacidad maxima existente, como indica la restriccion
(3.22). Ademas, se definen las variables de encendido y apagado de las unidades térmicas que
guardan directa relaciéon con las maquinas despachadas (3.23) y permiten limitar el tiempo
minimo de encendido y apagado de éstas mediante las restricciones (3.24) y (3.25).

Los limites minimos y maximos técnicos asociados a los generadores térmicos y almacena-
miento dependen de sus caracteristicas intrinsecas y de las unidades disponibles en el sistema,
tal y como lo indican las restricciones (3.26)-(3.27) y (3.30)-(3.31), respectivamente. Ademas,
dichas tecnologias proveen reservas de subida y bajada a la red, las que estan limitadas por
un parametro maximo como muestran (3.32) y (3.33).

Como ultima caracteristica considerada en las unidades térmicas se tienen las restricciones
de rampa, éstas limitan el aumento o disminucién de la potencia generada entre dos horas
contiguas a un pardmetro caracteristico de la maquina, lo anterior se modela en (3.28) y
(3.29).

Para modelar la generacién renovable en cada hora, se hace uso de perfiles semanales de
disponibilidad del recurso primario, los que dependeran de la zona de la red en donde se en-
cuentran. En particular, dado que se analiza sélo un escenario, solo se calculara la generacion
de una combinacion de disponibilidades de recurso. De manera similar a lo ya realizado, la
potencia generada es limitada por la potencia méaxima de los generadores renovables, que a
su vez se relacionan con la disponibilidad del recurso y el nimero de generadores disponibles
(3.34).

Las baterias son modeladas haciendo uso de diferentes variables. La energia de las baterias
estd acotada por su limite maximo segun (3.35), ademéds se impone en (3.36) que cada bateria
tendra la mitad de su carga total al inicio y final del tiempo en el horizonte de estudio. Por
otra parte, la restriccién de inventario (3.37) representa el balance energético entre dos horas
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contiguas, en donde se destaca que las eficiencias de carga y descarga de las baterias son
diferentes para asegurar que ambos modos de operacién no se presenten de manera simultanea
[referencial. Adicionalmente, (3.38) muestra que la potencia equivalente de la bateria se basa
en sus procesos de carga y descarga.

Finalmente, el sistema de transmisién es caracterizado con un flujo DC [41]. La restriccién
(3.41) y (3.42) limita el flujo por las lineas existentes y candidatas en el sistema, mientras
que (3.43), (3.44) y (3.45) representan las transferencias de potencia en las lineas.

3.4. Reformulacion del problema

El modelo matematico trinivel (3.8)-(3.45) que muestra la planificacién del sistema eléctri-
co, bajo ciertas propiedades de convexidad puede ser resuelto mediante descomposicién de
Benders. Particularmente, tomando como referencia general la estructura probada en [30],
se propone una descomposicion en donde R constituye la funcién de recurso, valor que sera
aproximado mediante cortes de Benders, como se explicara a lo largo del item.

A continuacién se muestra el subproblema, problema maestro y algoritmo de solucién a
implementar.

3.4.1. Subproblema

Corresponde a uno de los dos problemas que se resolveran de manera iterativa para obtener
la solucién del problema de planificacién. En particular, corresponde a un problema lineal
entero mixto de la forma max-min que comprende el segundo y tercer nivel de la optimizacion
estudiada.

El problema binivel que se enfrenta, se reformula en un tinico problema de optimizacion
que se obtiene reemplazando la funcién objetivo del nivel medio (3.13) por la funcién objetivo
del equivalente dual del nivel mas bajo (3.46). Las restricciones a considerar son las del
segundo nivel y las del equivalente dual del tercer nivel, es decir, sus condiciones KKT.

mix > (D DBt D Ny-wf = > Ny ER™™ - P Ay g+

teT beB g€Ter geGR
SR (o =) 3 (o F (ol = )+ M (1= ) (655 — )+
leL IELC
D Ny (B o o By 0 Ry - oy 4 X45) + B i)+
gE€Bat
0,02 ZD(t,b) (&7 ) )+ Z 0,5 Ny - E™ - (B + Biig)—
beB gEBat

ty
of f
> 2 Nygff-a
geTer T:Tgmin+1

(3.46)
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Sujeto a:
(3,14) — (3,18)
Bio + Vg + brg — Xit1 g+ Xot1g < ps - (CVigy + CE - &)Vt =t ;Vg € Ter,

Bro + Yeg + Prg + Xig—Xit14 T X?ﬁl,g - X?,Z <
ps (CVyg+CE-c)) jto <t <ty;Vge Ten,
Bib + Vg + g + Xib — X < ps - (CVy+ CE - &) ;Vt =1ty ;Vg € Ter,
9 9 9
Bip— Mg <0 V€T ;Vge GR,
By + ’Yfg + ¢It’flgt + Wff_f]t =0 ;Vt €T ;VYg € Bat,
Wi’(itg = ﬂf?fo =0 ;Vg € Bat

—gPat . pearse gt <0 s 2 <t < t;;Vg € Bat

ﬁf‘lt bat
ndeic _ﬂ-tvg <0 ) 2§t<tf ;VQEBat
ba ba ba ba
Bt,gt - t+t17g + /%gt + Ct7gt <0;Vt<ty—2;Vge Bat

Bty 4+ (<0 st — 1<t <t;;Vg € Bat
Biv < ps-VoLL ;¥t €T ;Vbe B
Wiy — Pgmaac . %’g_P;nin . ¢t,g _ R;nax . (Ufg?’ 4 Xf;’) 4 ¢§il,g_
Rhyg) - (X:ﬁ;l, + X?&,g) <0 ;t=tg;VgeTer
max min max er er sd sd
Wrg — Py g— P - g — RS (0';9 + X;g) — )y i~
Rhy - (X?—‘,Zzl,g + X(ti—’,‘:l,g> <05 2<t<T™ Vg e Ter
max min max er er sd sd
wtvg_Pg “ Vg — Pg . ¢t,g - Rg ’ (Ui,g + Xi,g) - d)t,g + ¢t+1,g_
Rhy - (X{T1g+ X)) + &0 — &40 <05 T <t <ty ;Vg € Ter
Wiy — P;nau’l? Vg — Pgmin . ¢t7g_R;nax . (Uter(t,g) + Xter(t,g)) — ¢§$+
6?,’;—£E,§f <0 ;t=ty;VgeTer
G — RO AP <0 32 <t ST Vg € Ter

—gpd — pmer <0 2 <t < T Vg € Ter

t+T;nin,0n
d T ;
Gy~ R = Y €S0 TP <<y € Ter
T=t
t+T;nin,off
—655 = PP Xl = D Carstry SO 5 T) <t <t 3Vg € Tor
T=t

7t,g+0§f;+¢§p <ps-CR Nt eT Vg e&Ter
—¢t,g+ngr+¢?n <ps-CR ;VteT Vg€ Ter
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Wt — Gty + 07y + ¢7 < ps- CR 3Vt € T ;Vg € Bat (3.69)
— QP 4 (P oy + X + ¢ < ps - CR ;Vt € T ;Vg € Bat (3.70)
Biro, — BuFromy + 0g+ Xea + &, =0 sVt €T VI €L (3.71)
Biror — Brpromi + 005+ X5 + 5 +65=0 ;Vt € T}Vl € LC (3.72)

1 C C 1 C

Z X (les,l + 5%,1) - Z X (Mfﬁ,l + ££,l)+
leLC|To;=b ! X leLC|From;=b t ' (373>
Y. o) X g @)=0YteT;WeD
leL|To;=b ! leL|From;=b t

Cada restriccién se asocia a una de las variables primales del problema. Las restricciones
(3.48)-)3.50) se asocian a la potencia generada por los generadores térmicos, (3.51) a la
generacién de los generadores renovables y (3.52) a la generacién o consumo de las baterfas.
Por otra parte, (3.53)-(3.57) modelan el comportamiento de las baterias respecto a su potencia
de carga y descarga y su energia (SoC). La potencia no suministrada queda representada con
(3.58). Luego, (3.59)-(3.66) se relacionan con las variables asociadas al despacho, unidades
encendidas y apagadas de las unidades térmicas. Las restricciones (3.67)-(3.70) se asocian
a las reservas que proveen las unidades térmicas y baterfas. Finalmente, (3.71)-(3.73) se
relacionan a las variables primales que modelan el sistema de transmision.

3.4.2. Maestro

El problema maestro corresponde a una relajacion del problema (3.8)-(3.45), en éste se
calculan de manera iterativa las decisiones de inversion del problema y el costo de operacion,
Cop(s) €s aproximado por un conjunto de planos de Cortes de Benders, los que se conforman
con la informacién derivada del subproblema de la seccién anterior.

Para la iteracion k, el problema maestro se formula como el siguiente problema de opti-
mizacion entero-mixto:

Lomin Y G- Ny + ) O v + ) Cope) (3.74)
S e leL s€S
Sujeto a:
(3,9) — (3,11) (3.75)
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op(l >Z ZDtb 6“) + Z N te?“ Z N ERscen Pmaa: . /\Ef’)g)_'_

teT  beB geTer geGR

[maz magg le(k le(k le(k le(k
Z ’ _th +Z ' tl()_X()>+M (1_1’1)‘(15,1()_%,1()
leL leLC

max ba min a max bat(k bat(k max bat(k
Z Ng P ’ . P ¢b i R ( gt( : + Xt,gt( )> + E ’ :ut,gt( ))+
gEBat
up(k dn(k max bat(k bat (k)

O,OQ-ZD(t,b)'( tp()‘i‘(bt 205 Ny E (ﬁlgt )+5tftg( )—

beB gEBat
> Z N, - &15®)  vie gk
g€Ter 1= Tm177+1

(3.76)

En donde (3.76) representa el corte de Benders que se anade iterativamente al problema
maestro y representa una cota inferior para el costo de operacién del escenario (i) que fue
seleccionado en el subproblema.

3.4.3. Linealizacion

El planteamiento del problema trinivel conlleva una no linealidad en la funcién objetivo
del subproblema (3.46), pues existen productos entre variables del segundo y tercer nivel. Por
lo anterior, se realizaran cambios convenientes para realizar la linealizacién basada en [42]
que trae consigo ventajas que seran explicadas proximamente.

El término £ Reen(r) - A1,), que es el complicante, supone la necesidad de linealizar |.S|-|T'|-
|G R| veces, por lo que en virtud de disminuir lo anterior, se construird como dato de entrada
la matriz binaria M que contiene la informacion de los perfiles renovables segun el escenario
correspondiente. La matriz M tiene como dimensién la cantidad de perfiles candidatos que
caracterizan cada zona del sistema por la cantidad de escenarios que depende de las posibles
realizaciones de dichos perfiles.

Luego, (3.14) es reemplazada por (3.77) con la cual se debera linealizar sélo |PC|-|T|-|GR)|
veces, menor a lo anterior:

ERY" = M) - ®s ;¥p € PC ;Vg € GR (3.77)

D,zg
seS

Entonces, la funcién objetivo del subproblema (3.46) es reemplazada por (3.78) como
sigue:

24

)+



méx Z ZDM Bro + Z N, - wier — Z N, - ERSSM - Pl ey g+

teT  beB g€Ter geGR
Z FM (o — X ‘1'2 CE (005 = xi) + M (1= o) - (€5 — i)+
leL leLC
Z Ng Pmax ,yi)(;t + Pgmm . ¢§at + R;w,x . (O_f(zt + Xi}o;t) + Emaz N’th;t)—'—
geBat
0,02-> Dy - (617 + + )05 Ny- E™ - (B + B)—
beB gEBat

> X weel-

gETer 1= Tmm+1

(3.78)

Con los cambios anteriores, se puede hacer uso de la linealizaciéon entre variable binaria
y continua como en [42]. Se introducen variables auxiliares para representar los términos
no lineales, especificamente, e; 4, . , caracterizado como un variable dependiente del tiempo,
generador renovable especifico, perfiles candidatos y su zona climatica. La variable queda
determinada por las siguientes restricciones que deben ser anadidas al subproblema:

Clgpz, — Atg > —€- (1= ERT") ;VteT ;Vpe PC;Vge€GR (3.79)
Clgpey — Atg <€ (1= ERT) ;VteT ;Vpe PC;VgeGR (3.80)
€(t,9,p,2(9)) > €- ERISJCZZ Vte T ;Vp e PC ;Vg € GR (381)

3.4.4. Algoritmo de resolucion

En la presente seccién se muestra el procedimiento disenado basado en la Descomposi-
cién de Benders. Se lleva a cabo un proceso iterativo entre el problema maestro (problema
relajado) y subproblema hasta que la cota superior e inferior del problema se aproximan lo
suficiente.

La cota inferior (3.82) viene dada por el 6ptimo del maestro que incluye los planos
de corte construidos desde el subproblema y que permiten aproximar la solucién. En este
ultimo se elige el escenario, cuyo costo de operacion tiene la mayor diferencia respecto a
la aproximaciéon actual del problema maestro, la cota superior se obtendra utilizando la
solucién del subproblema de manera explicita como se muestra en (3.83), el que va ponderado
por el nimero de escenarios que se analiza, ya que la cota representa el costo total del sistema,
y no solo el del escenario seleccionado.

1. Inicializacién: k < 0O .

2. Resolucién de modelo de optimizacion (3.74)-(3.76). Guardar las soluciones parciales
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de Nék), vl(k) y C’g’;) y calcular la cota inferior como sigue:

LB™ =3 "Cli - N+ Y _ Cloy vy + > Cops) (3.82)

geG leL seS

. Se identifica el escenario que tiene un costo de operacién con mayor diferencia respecto
a la aproximacién del problema maestro mediante la resoluciéon del subproblema. Se
guardan las variables de decision y se calcula la cota superior:

UBW =) Cly N+ Cloy-vay+ Y Copts + 2 -[5] (3.83)

geG leL seS

donde ®®) es el valor de la funcién objetivo del subproblema.

gj UB®) —LB(*)

1 m S g, entonces

PARAR;
en caso contrario,

CONTINUAR.

. Incluir al problema (3.74)-(3.76) un plano de corte (restriccién) en el formato de (3.76)
con las variables guardadas en 3. Actualizar k <— k£ + 1 y continuar con el paso 2.
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Capitulo 4

Caso de estudio de baja escala

En el presente capitulo, mediante el andlisis de un sistema pequeno, se busca probar dos
aspectos. El primero es verificar la funcionalidad de la técnica de descomposicion propuesta,
contrastando sus resultados con la solucién original obtenida del modelo de optimizacion
monolitico. Ademas, se muestra el impacto que tiene, en términos de inversién, el planificar
con enfoque resiliente respecto a la disponibilidad del recurso primario, es decir, viento y
sol. Lo anterior se realiza mediante técnicas de clusterizacién que capturan la incertidumbre
del recurso y dan enfoque a escenarios extremos de baja probabilidad. Por ltimo, en una
simulacién se evaliia el desempeno en la operacion de las decisiones de inversién.

4.1. Sistema y datos de entrada

En la siguiente figura se muestra la red a estudiar:

Gen. Térmica Almacenamiento Gen. Solar

:C VY2 Y/ \ )
) (MU )
Nt Nl Nl
‘ + ‘ ]
> Demanda

Zona 1

L1 L2 L3

Gen. Eodlica

Y

o

> Demanda
Zona 2

Figura 4.1: Sistema de estudio.
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Como se observa en 4.1, el sistema de estudio esta compuesto por dos barras y se realizara
greenfield planning, es decir, no hay existencia previa de activos de generacion y transmision.
Luego, se plantea como candidato en todo el sistema, la inversién en tecnologias térmicas,
especificamente, carbén, gas natural y diésel y tecnologias renovables como la fotovoltaica y
edlica -esta tultima solo en una zona del sistema- y por ultimo se plantea la posibilidad de
inversion en baterias.

En 4.1 se registran los datos caracteristicos de las diferentes tecnologias y se obtuvieron
del informe de Planificacién Energética de Largo Plazo 2023-2027 (PELP) [43] realizado por
el Ministerio de Energia de Chile.

Tabla 4.1: Datos de entrada de generacion.

Tecnologia | Nodo Costo Inversién Costo variable P, [MW] P [MW] Vida util
[USD/EW] [USD /MW h| [anos]
Carbon 1,2 2500 40 100 250 35
Gas Natural | 1,2 1200 125 75 250 25
Diésel 1,2 750 210 100 210 25
Fotovoltaica | 1,2 0 500 0 100 25
Edlica 2 600 0 100 0 20
Bateria 1,2 500 0 -10 10 10

Data adicional relacionada con las reservas, rampas, tiempo minimo de encendido y apa-
gado asociado a la generacién térmica es mostrada en el Anexo A.

Tabla 4.2: Datos de entrada de transmision.

N° | To From X [p.u] Costo Inversion Fp,..[MW] Vida itil
[USD/MW] [atios]

L1} 1 2 0.01 3500 2000 30

L2 ] 1 2 0.01 3800 1500 30

L3 | 1 2 0.01 4000 800 30

L4 ] 1 2 0.01 4000 500 30

La operacién del sistema se realizara para diferentes escenarios, cuyo horizonte temporal
corresponde a una semana (168 horas), y estan caracterizados por la disponibilidad de recurso
solar y edlico, los cuales son obtenidos [44] y [45], respectivamente.

El perfil de demanda caracteristico de las zonas del sistema son los que estan en la figura
4.2 obtenidos de [46].
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Figura 4.2: Perfil de demanda.

4.2. Construccion de Escenarios

En esta seccion se muestran los perfiles caracteristicos que seran utilizados para el recurso
solar y edlico y también se explicara cémo fueron obtenidos. Con ello, se explica cémo se
construyen los escenarios a considerar.

La técnica de clusterizacion que se utiliza es K-Means clustering, que corresponde a un
método de agrupacién de datos particional, en donde, cada dato es asignado a solo un grupo
y cada uno de éstos tiene un centroide que se corresponde con la media de los datos que
componen cada clister.

Los datos analizados corresponden a perfiles semanales solares y edlicos de 13 anos, entre
2004 y 2016, es decir, 676 semanas. Con dicha data, se realiza un anélisis de componentes
principales (PCA), para reducir la dimensién temporal de los datos originales que tienen 168
horas.

Una vez caracterizados los grupos, entonces se calcula la probabilidad de ocurrencia de
los diferentes escenarios posibles. En el caso estudiado, que tiene dos zonas, la cantidad de
escenarios posibles corresponde a 891, dada las combinaciones posibles segin (4.1):

N°scen =perfiles PV zona 1 - perfiles PV zona 2 - perfiles EO zona 2

(4.1)
—9.9.11 = 891

Luego, el calculo de probabilidades procede segin (4.2), en donde se realiza el conteo de
la realizacién de los escenarios considerando un total de 676, dado el analisis de 13 anos::

Contar;
P(s) = ——— (4.2)
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4.2.1. Clusterizaciéon directa

En primera instancia se realiza el proceso de clusterizacion directo tanto para los perfiles
solares como edlicos. Luego, se selecciona aquel clister cuyo centroide tiene una menor media
y sobre éste se vuelve a realizar un proceso de clusterizacién, ya que asi se obtiene mayor
precisién en la clasificacién de los datos histéricos y en consecuencia, una mayor cantidad de
escenarios que tienen baja probabilidad pueden ser considerados.
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Figura 4.3: Clusters de perfiles solares en Zona 1.

En 4.3 se observan los 5 clisters iniciales que se construyeron a partir de las 676 semanas
y que caracterizan la zona 1 del sistema analizado. Las curvas amarillas corresponden a los
miembros que componen los grupos y las curvas rojas son sus centroides. Se identifica el
clister 2 (fig.4.3(b)) como el de menor media, por lo que, en la siguiente seccion se realizard
una reclusterizacion para obtener mayor detalles de éste.

Para la zona 2 se hizo el mismo procedimiento y los centroides que caracterizan los grupos
se muestran en 4.4 y graficos detallados pueden ser vistos en Anexo B.1. Se observa que el
grupo con menor media corresponde al grupo 2, en adelante abreviado como C2.
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Figura 4.4: Centroides de clusters solares zona 2.

El recurso edlico sélo es empleado en la zona 2. La clusterizacién inicial de los datos
histéricos se realiza con 6 grupos, cuyos perfiles caracteristicos se observan en (4.5). El grupo
que tiene menor media, es el el grupo 1 (C1).
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Figura 4.5: Centroides de clusters edlicos zona 2.

4.2.2. Reclusterizacién de grupos con menor media

Luego de ser identificados y agrupados los perfiles solares y edlicos, se realiza un segundo
proceso de clusterizacion sélo al grupo que tiene menor media y por tanto, més detalles son
capturados para condiciones que no son ideales en el disenio del sistema en estudio. En el
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caso de los perfiles solares, se realiza una reclusterizacién en 5 grupos, mientras que, en los
perfiles edlicos, se realiza en 6 grupos.

A continuacion se muestran los grupos adicionales obtenidos. Para los perfiles solares las
figuras (4.6) y (4.7) muestran la zona 1 y 2, respectivamente; mientras que (4.8) muestra la
reclustarizacion del grupo correspondiente del recurso edlico.
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Figura 4.6: Zona 1- Centroides de reclusterizacion de C2 solar.
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Figura 4.7: Zona 2- Centroides de reclusterizacion de C2 solar.
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En resumen, en el caso del recurso solar, el proceso de andlisis se inicia con 5 perfiles
caracteristicos y con el proceso de reclusterizacion se aumenta a 9 perfiles. Con el recurso
edlico, se inicia con 6 perfiles y se finaliza con 11 perfiles representativos. Con ello se realiza la
combinacién segin la ecuacién (4.1) y se obtiene la totalidad de los escenarios a estudiar en
dos métodos, el primero solo considera los perfiles iniciales, obteniéndose asi 150 escenarios,
y el segundo, la cantidad final de perfiles, obteniéndose 891 escenarios.

4.3. Resultados y discusién

A partir del sistema ya descrito, se exponen los resultados obtenidos en dos analisis dife-
rentes.

4.3.1. Modelo monolitico vs. Descomposicién propuesta

En esta seccion se busca comprobar que el algoritmo de descomposicién que se formuld en
la seccion anterior converge en la solucién correcta, para ello se contrastara la solucién con
el modelo monolitico.

Los resultados obtenidos se presentan en la tabla 4.3.
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Tabla 4.3: Capacidad instalada y Costo total.

Tecnologia Monolitico | Descomposiciéon
Carbon [MW] 3500 4000

Gas Natural [MW] 1250 2000
Diesel [MW] 0 0

Solar [MW] 15200 14300
Edlica [MW] 24100 18500
Bateria [MW] 19420 15010
Costo total [MUSD] 149.95 149.41

Se observa que los costos totales obtenidos con el uso de ambos métodos son practicamente
iguales con una diferencia de un 0.36 %, lo que se traduce en que al ser iguales las funciones
objetivos (minimizacién de costos) de ambos métodos, entonces alcanzan, en esencia, la
misma solucion.

Por otra parte, la tabla 4.3 muestra que los mix de generaciéon obtenidos son distintos.
No obstante, dichas inversiones conducen a costos similares, lo que muestra que diferentes
combinaciones de inversion pueden implicar costos éptimos.

En consecuencia, el algoritmo de descomposicion propuesto converge a una solucién ade-
cuada, ofreciendo asi una metodologia para la resolucién de problemas de planificacién
computacionalmente menos costosa que el método tradicional (formulacién monolitica).

4.3.2. Planificacion resiliente

En esta seccién se evaluara el desempeno del sistema planificado utilizando la construccién
de escenarios directa (método 1) y construccién de escenarios con enfoque resiliente (método
2), es decir, la clusterizacion del recurso primario considerando mayor granularidad en los
escenarios extremos.

La tabla 4.4 muestra que el método 1 tiene un costo total menor (4% en el ejemplo) al
método 2 justificado principalmente por las diferencias en la en los costos de inversién, siendo
la red ntimero 2 un 8 % mads costosa. Sin embargo, es importante notar que en promedio, el
costo de operacién es similar, de hecho, el sistema 2 es un 5 % mds econdémico pese a que éste
considera escenarios que estresan mas el sistema.

Tabla 4.4: Costos resultantes.

Costos [MUSD]| | Método 1 | Método 2 | Diferencia | %]
Costo Total 164.31 170.96 3.9
Costo Inversion 108.95 118.15 7.8
Costo Operacion 55.36 52.81 -4.8

En cuanto a capacidad instalada en los sistemas, se observa en la tabla 4.5, que si bien, en
el método 2 se invierte en 200 [MW] menos de generacién térmica, se instala tecnologia diésel
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que tiene el mayor costo de inversion, lo cual justifica lo observado en tabla 4.4. Asimismo,
se disminuye la capacidad eélica en 800 [MW] y aumenta en 2300[MW] (11 %) la generacién
solar y en 5830[MW] (30 %) el almacenamiento. Es decir, existe un importante incremento
de capacidad de almacenamiento en el sistema, que reemplaza tecnologia variable como es el
viento, que tiene un comportamiento mas volatil en comparacion al recurso solar.

Finalmente, se destaca que en el método 2 se instalan 7180[MW] (10 %) adicionales; sin
embargo, como se detalld, se aumenta la capacidad en tecnologias cuyo costo variable es 0;
por lo tanto, el sistema tiene una operacién mas econémica, y en consecuencia, los costos de
inversion de las tecnologias seran un factor importante al momento de planificar el recambio
tecnoldgico de los sistemas eléctricos en el contexto de descarbonizacion.

Tabla 4.5: Capacidad de generacion instalada.

Tecnologia | Método 1 [MW] | Método 2 [MW]
Carbén 750 0

Gas Natural 4250 4500
Diesel 0 300

Solar 21800 24100
Edlica 23200 22400
Bateria 19500 25380
Total 69500 76680

Como se adelanté previamente, el desempeno de los dos sistemas descritos son evaluados
en una simulacién de 891 escenarios mediante la cuantificacion de la energia no suministrada
en el horizonte en estudio. Entre los escenarios, son considerados los de baja probabilidad,
caracterizados por la escasez del recurso primario o por la abundancia de éste.

El histograma de la figura 4.9 registra la frecuencia con la que es alcanzada los diferentes
intervalos de energia no suministrada. En el método 1 el 71.49 % suministran el total de
la demanda, mientras que en el método 2 el 97.19% de los escenarios no tienen energia no
suministrada. Vale destacar que por motivos de escala en las graficas, no fue incluida la
columna asociada a energia no suministrada nula.
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Figura 4.9: Energia no suministrada.

Es importante notar que en 4.9(a) el 24.91 % de los escenarios (4 primeras barras) tiene
una energia no suministrada de hasta casi 20000[]MW]; en contraste a 4.9(b) en donde sélo
el 1.68 % de los escenarios (5 primeras barras) alcanzan esa cifra.

En consecuencia, queda en evidencia que el planificar con enfoque resiliente tiene un costo
asociado que encarece la inversién de los sistemas; sin embargo, constituye un importan-
te método para construir redes eléctricas confiables capaces de responder ante escenarios
extremos.
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Capitulo 5

Caso de estudio Red 24 barras

En esta seccion, con el analisis de una red de mayor escala -24 barras- se busca evaluar
el desempeno del algoritmo de descomposicion propuesto, en términos de eficiencia compu-
tacional, particularmente en el tiempo de resolucién. Para ello, el algoritmo sera evaluado
comparativamente con la Descomposicion de Benders.

5.1. Sistema y datos de entrada

5.1.1. Sistema

En la figura 5.1 se muestra la red que sera estudiada. Esta inspirada en la red de 24 barras
IEEE Reliability Test System [47]. Contiene 12 centros de carga y los generadores pueden ser
emplazados en 8 nodos del sistema.

A diferencia del ejemplo anterior, el sistema actual sélo podrd contar con tecnologias
térmicas de gas natural y diésel, descartandose asi el carbén. En la tabla 5.1 se indican
los nodos en los que puede ser empleada cada tecnologia y sus parametros principales, las
caracteristicas adicionales son detalladas en Anexo A.

Tabla 5.1: Datos de entrada de generacion.

Tecnologia Nodo cone- Costo Inversion Costo variable P, P,.. Vida 1util
Xion [USD/kW] [USD/MWh| [MW] [MW] [anos]
Gas Natural | 1,2,7,21,23 1200 125 75 250 25
Diésel 1,2,7,21,23 750 210 100 210 25
Fotovoltaica | 1,7,13,15,18,23 0 500 0 100 25
Edlica 1,7,13 600 0 100 0 20
Bateria 1,7,13,15,18,23 500 0 -10 10 10
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Figura 5.1: Sistema de caso de estudio.

Adicionalmente, la data asociada a las 49 lineas de la red y las 5 lineas candidatas para
la expansion del sistema son detalladas en Anexo C.

Por otra parte, los perfiles de demanda a suministrar son los que se muestran en la siguiente
grafica, los cuales, al igual que en el ejemplo anterior, son obtenidos de [46].
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Figura 5.2: Perfil de demanda.

5.1.2. Construccion de Escenarios

El sistema estudiado es caracterizado por dos zonas climaticas, la primera esta compuesta
entre los nodos 1 y 13 y la segunda, entre los nodos 14 y 24.

Con el fin de estudiar el impacto que tiene la dispersion del conjunto de escenarios en la
eficiencia computacional del algoritmo propuesto, se realizaran dos casos de estudio diferen-
ciados por la manera de construir el set de escenarios.

Caso 1:

Se considera un conjunto de escenarios construidos de manera andloga a lo realizado en
el capitulo anterior (eq. 4.1), en donde cabe notar, no se tiene control de la dispersion del
conjunto. Adicionalmente, con el objetivo de observar cémo varia el tiempo de resolucién del
algoritmo, se evaluaran diferentes cantidades de escenarios.

El sub-caso de 80 escenarios es construido a partir de 4 perfiles solares en ambas zonas
climaticas y 5 perfiles edlicos en la zona 2, que fueron construidos con la técnica de clusteri-
zacién K-Means. Se pueden ver en la siguiente figura.
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Figura 5.3: Perfiles renovables caracteristicos para Caso 1 - 80 escenarios.

El sub-caso de 1100 escenarios es construido a partir de 10 perfiles solares en las dos zonas
y 11 perfiles edlicos en la zona 2. Se muestran a continuacion.
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Figura 5.4: Perfiles renovables caracteristicos para Caso 1 - 1100 escenarios.

Caso 2:

Como ya se enuncio, el objetivo de estudio es observar el impacto que tiene la dispersion
de un conjunto de escenarios en la eficiencia computacional del algoritmo propuesto. Asi,
seran construidos conjuntos de escenarios cuya desviacion estandar es baja.

Para la construccién de un conjunto de escenarios se considera que estos sigan una distri-
bucién cuyas colas representen el 10 % aproximadamente de los casos. Es decir, los escenarios
de escasez o extrema abundancia tendran una baja probabilidad en comparacién a la mayoria
de los escenarios que se mueven ligeramente en torno a una media.

Se generan 4 conjuntos de escenarios de 200, 400, 700 y 1000 escenarios y los resultados
son discutidos a continuacion.
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5.2.

En esta seccién se mostrara los resultados obtenidos con el fin de analizar el desempeno
del algoritmo. Se muestran las decisiones de inversién realizadas en cada caso y el tiempo de

Resultados y discusion

ejecucion del algoritmo para los casos estudiados.

A continuacién, en las tablas 5.2 y 5.3 se muestran las decisiones de inversion obtenidas a
partir de la resolucion del problema de optimizacion por caso, especificamente la capacidad

instalada por tecnologia para cada sub-caso y los costos totales.

Tabla 5.2: Caso 1 - Capacidad instalada y Costo total por nimero de escenarios.

Tecnologia 80 escenarios 1100 escenarios
Gas Natural [MW] 5250 3250
Diesel [MW] 0 200
Solar [MW] 7400 21800
Edlica [MW] 5300 0
Bateria [MW] 2350 19840
Costo Total [MUSD] 363.52 597.94

Tabla 5.3: Caso 2 - Capacidad instalada y Costo total por nimero de escenarios.

Teconologia 200 escenarios 400 escenarios 700 escenarios 1000 escenarios
Gas Natural [MW] 1750 2500 2250 2500
Diesel [MW] 600 800 0 0

Solar [MW] 21100 20400 22700 21300
Edlica [MW] 300 0 200 100
Bateria [MW] 27140 25090 24970 24020
Costo Total [MUSD] 600.05 601.62 604.01 604.10

La dispersion de los escenarios y los tiempos de ejecucién en ambos casos de estudio se
muestran en las siguientes figuras, en donde cabe destacar que la dispersion es calculada
como el promedio de las desviaciones estandar horarias obtenidas a partir de los perfiles -

por recurso (éolico o solar) - que conforman el set de escenarios en cada zona.
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Figura 5.5: Caso 1 vs. Caso 2.

El caso 1, como se muestra en la figura 5.5(a), estd caracterizado por set de escenarios
que tienen una desviacion estandar horaria promedio en torno a 0.07 y 0.09, para cuando los
conjuntos tienen 80 y 1100 escenarios, respectivamente. En contraste al caso 2, figura 5.5(c),
donde se registra que los escenarios tienen una dispersion menor a lo observado anteriormente,
en promedio, tres veces menor. Para los set compuestos por 200, 400, 700 y 1000 escenarios,
la desviacion estandar promedio es 0.009, 0.024, 0.039 y 0.0367, respectivamente.

Lo descrito, tiene un impacto directo en los tiempos de ejecucion de las optimizaciones.
En particular, el desempeno del algoritmo propuesto, en el caso 1, es peor en comparacién a
la descomposicién de Benders 5.5(b).

Sin embargo, el comportamiento observado en el caso 2 es completamente diferente. Como
se muestra en la figura 5.5(d), el desempeno del algoritmo propuesto, en todos los sets, exhibe
un menor tiempo de ejecucién que la descomposicion de Benders.

Expuesto lo anterior, es posible notar que tanto el desempeno del algoritmo de descom-
posicion propuesto, como el de la descomposicion de Benders se ve afectado por el niimero
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de escenarios considerados y por la dispersion que los caracteriza. En caso del primer factor,
la relacion es directa, a mayor cantidad de escenarios, mayor es el tiempo de ejecucién para
amas metodologias; mientras que, con el segundo factor, a mayor dispersion, el desempeno
del algoritmo propuesto es peor en comparacion a la descomposicion de Benders.

Para estudios de mayor escala se esperaba que el algoritmo propuesto tuviese un com-
portamiento superior al clasico; pues por el diseno, cada iteracién del algoritmo de Benders
implica la inclusién de tantos planos de corte al problema maestro como escenarios se con-
sideren; mientras que, la descomposiciéon propuesta sélo incluia uno en cada iteracién. No
obstante, el estudio realizado permitié incorporar otra arista de analisis, que corresponde a
la dispersion del conjunto analizado, desafiando asi la hipétesis planteada, lo cual evidencia
la complejidad del estudio.

Luego, como ya se menciond, el algoritmo propuesto, en cada iteracién elige el escenario
cuyo error de aproximacion de costo total es el mayor con respecto a la soluciéon actual del
problema maestro; por lo tanto, la cantidad de planos de corte anadidos al problema maestro
es menor que los incluidos en cada iteracion de la descomposicion de Benders. En el caso 2,
como los escenarios entre ellos son similares -salvo excepciones- entonces el algoritmo converge
de manera méas rapida a la solucién, pues con la seleccién pocos escenarios, se caracteriza
todo el set.

Pero, si bien en el caso uno, la dindmica iterativa es la misma, los escenarios al tener com-
portamientos ampliamente diferentes, entonces, el algoritmo propuesto requiere una mayor
cantidad de iteraciones para aproximar de buena manera el costo de todos los escenarios;
por lo que en dicho caso el algoritmo de Benders es superior, ya que por construccion, en
cada iteraciéon analiza todos los escenarios, requiriendo asi menos iteraciones para alcanzar
la solucion.

Finalmente, por lo descrito, se destaca la necesidad de poder capturar la incertidumbre
de los sistemas mediante la construccién de set de escenarios, que a su vez requiere que
el planificador pueda caracterizarlo para poder seleccionar la técnica computacional mas
adecuada.

44



Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

En el presente trabajo se propone un algoritmo de optimizacion estocéastica trinivel con
mecanismos de optimizacién robusta para resolver el problema de planificaciéon conjunta de la
generacion y transmision que captura la incertidumbre intrinseca de los recursos renovables.

Se logra la modelacién del algoritmo clasico de la planificacién de los sistemas eléctricos,
es decir, la formulaciéon monolitica, la que fue utilizada como referencia para probar la validez
del algoritmo propuesto en el sistema de dos barras, obteniendo resultados satisfactorios como
se observa en la tabla (4.3), donde la solucién econémica de ambos métodos difiere en un

0.36 %.

Luego, se reformula el problema en un modelo trinivel. El primer nivel del modelo minimiza
los costos de inversion y operacién, y la variable de decisién asociada corresponde a las
capacidades instaladas en generacién (por tecnologia) y decisién de construccién de lineas de
transmision. El segundo nivel, dada la inversién anterior, busca el escenario cuya operacion
es la més costosa en comparacién al costo calculado en el nivel anterior. Una vez seleccionado
dicho escenario, en el tercer nivel se procede a resolver el problema de minimizacion del costo
de operacion mediante el despacho econémico.

El algoritmo de descomposicion propuesto para la resolucién de la optimizacién se basa en
la descomposicion de Benders, en donde el problema maestro estd dado por la relajacion del
problema trinivel, y el subproblema corresponde al segundo y tercer nivel, problema binivel
que se enfrenta como un unico problema mediante su equivalente dual.

Mediante el analisis de dos redes, se demostré que el algoritmo propuesto converge de
manera finita a la solucion de inversién y operacién; sin embargo, contrario a lo que se
esperaba, la eficiencia de éste no es siempre mayor comparativamente con la descomposicion
de Benders.

El estudio del desempeno del algoritmo propuesto se realiza mediante el contraste de los
tiempos de resolucion de éste con los de la descomposicion de Benders conocida. Se concluye
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que el tiempo de ejecucion depende del niimero de escenarios que se consideran y de qué tan
dispersos son estos.

Por una parte, a mayor cantidad de escenarios, el tiempo de ejecucién aumenta en am-
bas técnicas de descomposicién. Y adicionalmente, se demuestra que la eficiencia depende
la dispersion que caracteriza el set de escenarios. Para aquellos conjuntos cuya desviacion
estandar es alta (en la data analizada mayores a 0.07 [p.u]), la descomposicién de Benders
resulta mas eficiente; sin embargo, cuando los escenarios tienen comportamientos similares, es
decir, desviacién estdndar pequena (en la muestra estudiada en torno a 0.02 [p.u]), entonces
la descomposicién propuesta tiene un mejor desempeno, tardando en promedio, 66 % menos
que el algoritmo de Benders en los casos estudiados.

Ademas, debido a que la generacién renovable se relaciona directamente con las condi-
ciones climaticas, es que la planificacién segura y confiable dependerd directamente de los
pronosticos asociados al viento, sol, hidrologias, etc. En consecuencia, en el trabajo realizado
se estudio las implicancias de planificar con enfoque resiliente con respecto a la disponibilidad
de recurso solar y edlico.

Se comprobd que la planificacion con enfoque resiliente tiene implicancias directas en los
costos de los sistemas eléctricos, asi como también, en la seguridad de éstos. En el sistema
de estudio, se observé que el sistema se encarecié un 4 %, justificado principalmente por el
aumento de los costos de inversion, pues, la operacion del sistema planificado con enfoque
resiliente, fue un 5% mas econdémica. Luego, el impacto mdas notable fue en la simulacion
de varios escenarios (fig.4.9), en donde se observé que bajo la metodologia propuesta, el
97 % de los escenarios son exitosos al no tener energia no suministrada; mientras que, en la
planificacién usual, sélo se obtuvo un éxito del 71 %. Por lo tanto, se concluye que planificar
de manera resiliente produce aumentos significativos en la confiabilidad del suministro para
clientes finales, con un aumento marginal en el costo total del sistema.

Con el trabajo realizado se cumple el objetivo de plantear un modelo de optimizacion que
soluciona de manera conjunta la planificacion de la generacién y transmision, que ademas
se hace cargo de la problematica de la dimensionalidad que supone considerar restricciones
operacionales (corto plazo) en problemas de largo plazo. Asimismo, planificar con enfoque
resiliente ante las condiciones climéaticas, es novedoso y contingente, considerando que el
cambio climatico ha producido que escenarios extremos sean cada vez mas probables y en
consecuencia, preparar las redes para dichos escenarios extremos no carece de sentido.

6.2. Trabajo futuro

El trabajo realizado tiene dos grandes aristas, primero, el modelo matematico planteado
con su técnica de resolucion mediante algoritmo de descomposicion y el segundo, es la eva-
luacion del impacto en los costos y seguridad de planificar los sistemas eléctricos con enfoque
resiliente; luego, el trabajo futuro estard asociado a ambos enfoques.

El modelo matematico considera que la inversion se realiza al inicio del horizonte de
estudio, lo que genera que la operacion del sistema o la realizacién de ciertos escenarios, no
condicione estructuralmente la red. Por lo tanto, se propone estudiar horizontes temporales
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mayores que permitan evaluar acciones correctivas a la red en la que se invierte en el inicio,
lo anterior evaluando diversos escenarios de corto, mediano y largo plazo.

Al mismo tiempo la metodologia propuesta permite que los escenarios sean mas complejos,
es decir, que se considere incertidumbre no sélo en el recurso primario, sino que también en
demanda, precio de combustibles, etc. Por lo tanto, se propone evaluar el desempeno del
algoritmo en escenarios de diversa complejidad.

Por otra parte, si bien el algoritmo de descomposicién propuesto fue evaluado en modelos
de planificacion, también puede ser adaptado para modelos enfocados en la confiabilidad de
los sistemas eléctricos.

Adicionalmente, se propone paralelizar la resolucion de los subproblemas de la descompo-
sicién propuesta, con el fin de disminuir los tiempos de resolucion.

Finalmente, en el trabajo se evalu6é y comprobd la eficiencia en redes de mayor tamano
de la descomposicion propuesta, entonces seria valioso extender el estudio a un sistema real,
identificando zonas no solo caracterizadas por las diferentes opciones de su recurso primario,
sino que también, demanda, costos de combustible, hidrologias para sistemas hidrotérmicos,
entre otros.
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Anexo A

Datos de entrada de Generacion

Anexo A.1: Datos entrada de generacion.

Tecnologfa | n (nodo) N i [USD]  Anualidad
inversion
[USD]
Carbén 1,2 10000 625000000  1246270.49
Gas Natural | 1, 2 10000 300000000  635585.03
Diesel 1,2 10000 75000000 158896.26
Solar 1,2 10000 50000000 105930.84
Edlica 2 500 60000000 135530.34
Bateria 1,2 10000 5000000 15648.60

Anexo A.2: Continuacién: Datos entrada de generacién.

Tecnologia | R™@[MW] R"[MW/h] Rh[MW/h] T [h] T°7[h] Coef emisién
[USD/tCO_2eq]

Carbon 25 100 20 4 4 1.1388

Gas Natural | 25 75 50 3 3 0.5232

Diesel 10 10 100 2 2 0.9348

Solar 0

Edlica 0

Bateria 1
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Anexo B

Clusterizacion del recurso primario

Anexo B.1. Clusterizacion del recuso solar - Zona 2

Anexo B.1: Clusters de perfiles solares en Zona 2.
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Anexo B.2. Clusterizacion del recuso edlico - Zona 2

Anexo B.2: Clusters de perfiles edlicos en Zona 2.
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Anexo B.3. Reclusterizaciéon Recurso solar-Zona 1

Anexo B.3: Re-Clusterizacion de grupo 1 de perfiles solares en Zona 1.

1.0

-
o

—— Zona 1 - Centroide 5 —— Zona 1 - Centroide 6
0.81 0.8
El El
s s
> >
a a
c 0.6 c 0.6
© ©
(5] (s}
e e
o o
c c
@ @
S 0.4 © 0.4
o o
£ £
X X
] ©
= =
0.24 0.2
0.0 T ™ T T T T T T 0.0 T ™ T T T T T T
20 40 60 80 100 120 140 160 20 40 60 80 100 120 140 160
Hora [h] Hora [h]
(a) Cluster 5. (b) Cluster 6.
1.0 1.0
—— Zona 1 - Centroide 7 —— Zona 1 - Centroide 8
0.84 0.84
El El
=l el
z z
c 0.6 c 0.6
2 h=]
S S
e e
] ]
c c
o o
S 0.4 S 0.4
© ©
£ E
% <
] ]
= =
0.2 0.2
0.0 ¥ ™ ™ ¥ ™ ™ T ™ 0.0 ™ ™ ™ ¥ ™ T T T
20 40 60 80 100 120 140 160 20 40 60 80 100 120 140 160
Hora [h] Hora [h]

(c) Cluster 7. (d) Cluster 8.

95



1.0

—— Zona 1 - Centroide 9

0.8 1

0.6

0.4 4

Maxima generacion PV [p.u]

0.2

0.0

20 40 60 80 100 120 140 160
Hora [h]

(e) Cluster 9.

Anexo B.4. Reclusterizaciéon Recurso solar-Zona 2

Anexo B.4: Re-Clusterizacion de grupo 1 de perfiles solares en Zona 2.
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Anexo B.5. Reclusterizacion Recurso edlico-Zona 2

Anexo B.5: Re-Clusterizacién de grupo 1 de perfiles edlicos en Zona 2.
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Anexo C

Datos de entrada - Red de 24 barras

Anexo C.1: Lineas red de 24 barras.

Linea | From To Capacidad [MW] x [pu] Vida Util [afos]
1 1 2 175 0.0139 30
2 1 v3 175 0.2112 30
3 1 \0) 175 0.0845 30
4 2 4 175 0.1267 30
S 2 6 175 0.192 30
6 3 9 175 0.119 30
7 3 24 400 0.0839 30
8 3 24 400 0.0839 30
9 4 9 175 0.1037 30
10 4 9 175 0.1037 30
11 5 10 175 0.0883 30
12 5 10 175 0.0883 30
13 6 10 175 0.0605 30
14 7 8 175 0.0614 30
15 8 9 175 0.1651 30
16 9 10 175 0.1651 30
17 8 9 175 0.1651 30
18 8 10 175 0.1651 30
19 9 11 400 0.0839 30
20 9 12 400 0.0839 30
21 10 11 400 0.0839 30
22 10 12 400 0.0839 30
23 11 13 500 0.0476 30
24 11 14 500 0.0418 30
25 12 13 500 0.0476 30
26 12 23 500 0.0966 30
27 13 23 500 0.0865 30
28 13 23 500 0.0865 30

29



29 14 16 500 0.0389 30
30 15 16 500 0.0389 30
31 15 16 500 0.0173 30
32 15 16 500 0.0173 30
33 21 15 500 0.049 30
34 15 21 500 0.049 30
35 15 24 500 0.0519 30
36 15 24 500 0.0519 30
37 16 17 500 0.0259 30
38 16 17 500 0.0259 30
39 16 19 500 0.0231 30
40 16 19 500 0.0231 30
41 17 18 500 0.0144 30
42 17 22 500 0.1053 30
43 18 21 500 0.0259 30
44 18 21 500 0.0259 30
45 19 20 500 0.0396 30
46 19 20 500 0.0396 30
47 20 23 500 0.0216 30
48 20 23 500 0.0216 30
49 21 22 500 0.0678 30

Anexo C.2: Lineas candidatas en red de 24 barras.

Linea | From To x [pu] F™@*[MW]| C" [USD] Cm . . Vida  til
[USD /yr] [afios]

50 1 3 0.2112 175 107000000  218278.45 30

51 1 5 0.0845 175 42700000 87107.38 30

52 2 6 0.192 175 97100000 198082.60 30

53 6 10 0.0605 175 30600000 62423.56 30

54 7 8§ 0.0614 175 31100000 63443.55 30
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