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Incorporacion de incertidumbre en modelos de operacion de sistemas eléctricos

Las energias de fuentes variables (EFV), a pesar de que presentan una variedad de
beneficios al sistema, también existen problematicas que se incorporan a este. Las
naturalezas de estas tecnologias son variables e inciertas, esto Ultimo produce que
existan una gran dificultad a la hora de realizar proyecciones en la operacion econémica
del sistema. El método deterministico, el cual es usado en la actualidad para resolver
problemas del despacho econémico no ayuda a incorporar estos efectos de incertidumbre
en este tipo de centrales, puesto que existen errores entre lo proyectado y la realidad.

Es por dichos motivos que, en este trabajo se busca implementar métodos los cuales
logren incorporar la incertidumbre que poseen los perfiles de generacion de las centrales
EFV. Ademas de realizar un analisis y comparativa entre los diferentes métodos
incorporados y el actual, con la finalidad de obtener el mejor de estos a nivel de precision
y con tiempos de ejecucion no muy elevados.

Para cumplir con dichos objetivos, en el presente documento se utiliza el software Plexos
de la compafiia Energy Exemplar, para la modelacion y resolucion de los problemas de
optimizacién en el despacho diario de energia considerando el corto y mediano plazo.

En este documento se implementan métodos de resolucion estocastica para el problema
del despacho econdémico. Dentro de los métodos a analizar se encuentra el método de
Monte Carlo, quien fue uno de los métodos que presento los mejores resultados a nivel
de precision y tiempos de ejecucion, aumentando solamente en aproximadamente 4,25
veces el tiempo respecto al método deterministico, al incorporar 20 escenarios de estudio.
Por otra parte, del método de Optimizacién Estocastica, a pesar de entregar la opcién de
incorporar una mayor resiliencia al sistema, este método posee elevadisimos tiempos de
ejecucion que lo vuelven inviable.

Adicionalmente, se estudian diferentes maneras para reducir soluciones a un conjunto
mas representativo, en donde la metodologia clustering, presenta un buen
comportamiento debido a que permite capturar de manera efectiva la realidad en
escenarios con valores extremadamente altos o bajos de generacion EFV, al no reducir
los picos en algunas curvas y catalogarlos en clisteres separados.

Con el fin de mejorar las proyecciones del sistema, este trabajo propone temas para
futuros estudios, como la incorporacion de variables inciertas adicionales (como el perfil
de la demanda o mantenimientos eléctricos) y una investigacion mas detallada en la
obtencion de perfiles EFV.



“Life is and will ever remain an equation incapable of solution,
but it contains certain known factors.”

Nikola Tesla
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1. Introduccioén

1.1. Identificacion y formulacion del problema

Durante las ultimas dos décadas, se ha evidenciado un cambio significativo en la matriz
instalada para abastecer el consumo eléctrico de Chile. Para 2005, la matriz del pais
estaba compuesta por un 36% de centrales hidraulicas de embalse, 13% de
hidroeléctricas de pasada, mientras que, el resto de la matriz la predominaban
tecnologias térmicas, con un 22% en centrales a gas natural, 19% a petréleo diésel, 18%
a carbon, entre otros tipos. Por otro lado, durante 2023, esta se compuso de un 11% de
centrales hidraulicas de embalse, 12% de hidroeléctricas de pasada, adicionalmente se
reducen los porcentajes de tecnologias térmicas, teniendo presente un 11% en centrales
a gas natural, 12% a petréleo diésel, 13% a carbén, y demas tipos. La gran diferencia es
la presencia de centrales de energia de fuentes variables (EFV), con un 14% en centrales
eollicas y un 25% en centrales solares [1], [2].

Una de las primeras causas que influyen en el cambio, consiste en la entrada en vigor de
la ley 20.257 (afio 2008), la cual obligd, a partir del afio 2010, a las empresas generadoras
a inyectar a través de tecnologias de generacion renovables no convencionales un
equivalente al 10% de sus retiros en cada afio, ya sea a través de generacion propia, 0
mediante contratos con otras generadoras [3]. Este hecho marcé un inicio del cambio de
la matriz energética del pais, trasladandose hacia una matriz mas limpia y renovable
gracias a las energias renovables no convencionales (ERNC).

Un segundo motivo, corresponde a la reduccion significativa de costos de inversion en
tecnologias renovables -principalmente edlica y solar- lo cual, desde aproximadamente
2015 a la fecha, ha derivado en una incorporacion masiva de este tipo de tecnologias.
Con ello, la produccién anual de ambas fuentes -en su conjunto- sumaran durante 2023
un total de 24,7 TWh, representando un 31,3% de la produccion total del Sistema
Eléctrico Nacional (SEN) [4].

Dada la naturaleza del recurso edlico y solar, los cambios anteriormente descritos han
incorporado un grado mayor de incertidumbre sobre la operacién del SEN, principalmente
por su variabilidad y no predictibilidad!. Estas caracteristicas han generado un gran
desafio al operar los sistemas eléctricos de forma segura y econdémica, puesto que, a
diferencia de otros tipos de incertidumbre inherentes al desarrollo histérico del SEN, esta
obedece a un comportamiento principalmente intradiario, requiriéndose gestion de corto
plazo?.

1 Por variabilidad se entiende a las fluctuaciones naturales e intermitentes en la generacidn de energia que provocan que la produccidn no sea constante
en el tiempo, mientras que, por no predictibilidad se entiende que no existe certeza sobre la cantidad exacta a producir para tiempos futuros.

2 El Sistema Eléctrico Nacional, particularmente el antiguo Sistema Interconectado Central, siempre basé su produccion en fuentes hidroeléctricas,
las cuales también son variables y poco predecibles. Sin embargo, este comportamiento se evidencia en dias, meses o incluso afios. Los cambios
relevantes que provocan las EFV se manifiestan en el transcurso del dia
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A mayor detalle, la insercion de estas tecnologias EFV también ha producido otros
efectos principalmente debido al aumento en la volatilidad diaria. Dentro de estos efectos,
se puede mencionar:

e Es comun presenciar que, existan costos marginales a valor cero para horas de
sol (producto de abastecer con energias renovables, suele existir vertimientos en
algunos horarios), mientras que para horarios con una mayor demanda, se pueden
observar costos marginales que son definidos por centrales diésel.

e Debido a variaciones intradiarias de produccion EFV, la utilizacion de unidades de
ciclo abierto (CA) Gas o Diésel aumenta, debido a que son de partida rapida, en
comparacion a unidades de carbon o ciclo combinado (CC) Gas.

Otro de los efectos que se produce al presenciar incertidumbre en el sistema, son las
diferencias entre las proyecciones que podrian realizarse con anticipacién al compararse
con la realidad, siendo estas variaciones a nivel horario. En la Figura 1, se puede
evidenciar la diferencia entre una proyeccion de los costos marginales para un afio
especifico, con respecto a los costos marginales que se obtuvieron realmente en ese afio.
El valor real es constantemente superior a lo estimado, a pesar de que la condicion real
haya sido mas humeda que la proyectada, lo cual indica que se tendria una mayor
cantidad de energia hidraulica, reduciendo aiin mas los costos del sistema, pero esto no
se ve reflejado. Esto sucede debido principalmente a la volatilidad horaria, por lo cual se
requirio un mayor uso de centrales diésel.

Costo marginal anual proyectado y costo marginal
real en barra Crucero 220 para afio 2022
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Figura 1:Costo marginal anual proyectado y costo marginal real en barra Crucero 220
para afio 2022.

Esto no solo se evidencia en proyecciones anuales, al realizar proyecciones de corto
plazo (con un dia de anticipacion), también se evidencian constantes diferencias entre
las proyecciones realizadas y los valores reales. Teniendo constantemente una diferencia
promedio de -8,2 [USD/MWh], con una diferencia promedio absoluta de 36,1 [USD/MWHh],
junto a una desviacion estandar de 56,5 [USD/MWh], siendo un 7,5%, 33% y 51,6%
respectivamente del valor promedio real en dicha barra. En la Figura 2, se puede
evidenciar la diferencias en el costo marginal para programaciones de corto plazo para
un periodo iniciado en enero de 2022 y finalizado en marzo de 2023.
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Diferencia entre el costo marginal programado y el costo marginal real en
la barra Alto jahuel 220 para afio 2022-2023

Diferencias:
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S 150

50

—Real

Programado

Figura 2:Diferencias entre CMg programados (estimacion del dia anterior) y CMg real
en la barra Alto jahuel 220 para afio 2022-2023.

Estos nuevos desafios presentes en el sistema requieren necesariamente cuestionar si,
los mecanismos tradicionales utilizados para planificar, programar y/o estimar la
operacion de los sistemas eléctricos siguen siendo validas, segun el objetivo especifico
que se desee cumplir. Por ello, resulta de interés estudiar el comportamiento del sistema
eléctrico, principalmente en las curvas de los costos marginales al modificar el método
para resolver el problema del despacho diario, con el fin de incluir el fenébmeno de la
incertidumbre relacionada a las centrales EFV. Esto quiere decir que se desean probar
nuevos modelos para la operacion, con el fin de obtener predicciones mas fidedignas.

1.2. Objetivos y alcance

El objetivo principal que se busca con este trabajo corresponde a mejorar las
proyecciones de la operacion econdmica del Sistema Eléctrico Nacional efectuadas
periodicamente por la empresa para diversos procesos, particularmente, en lo referido a
considerar de manera mas acabada la incorporacion de incertidumbre de energias de
fuente variable (energia edlica y solar). Esto significa que se analizaran diversas formas
para cumplir el objetivo, buscando que los resultados de dichos modelos presenten
valores mas cercanos a los que se obtienen en la realidad. El objetivo general se puede
sintetizar como:

“Implementar métodos para incorporar el efecto de la incertidumbre sobre variables de
energias de fuentes variables, con el fin de obtener proyecciones mas fidedignas en la
operacion de mediano plazo.”

Dentro de los objetivos especificos, se establecen:

e Incorporar incertidumbre de energias de fuentes variables en los modelos de
operacion: esto significa que se buscaran y probaran diferentes modelos, los
cuales tengan la capacidad de representar la incertidumbre de variables.

e Implementar y comparar las soluciones obtenidas en los diferentes métodos que
incorporan la incertidumbre de las EFV.
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e Obtener una buena relacién entre (i) el mejor método a nivel de precision de la
solucion vy (ii) los tiempos de ejecucion: esto quiere decir que se desea obtener el
método con un menor error con respecto a los datos reales, sin poseer elevados
tiempos de computo.

El alcance del trabajo propuesto poseerd un enfoque practico, esto es, se debe
desarrollar con el fin de perfeccionar la manera en que actualmente la compairiia
proyecta la operacion econémica de corto y mediano plazo?, transformandose en una
herramienta implementable en la medida que se logren resultados satisfactorios.
Algunas restricciones importantes son las siguientes:

(1) La compalfiia, para efectos de proyecciones de corto y mediano plazo, utiliza el
software comercial Plexos, de la compafia Energy Exemplar. Esto resulta
equivalente a lo implementado por el Cordinador Eléctrico Nacional en sus
procesos de programacion diaria e intradiaria.

(i) En la actualidad, la compafiia modela el recurso eélico y solar mediante perfiles
deterministicos, obtenidos a partir de la informacion real existente a la fecha.

(i)  Laincorporacion de incertidumbre se efectuara con el mismo modelo y con los
mismos datos existentes. De preferencia, se evaluaran metodologias
contenidas en el software anteriormente descrito.

3 Entiéndase por corto y mediano plazo periodos de simulacidén que abarcan desde 1 semana a 2 afios. Con ello, se
excluye el problema de expansion en generacion y transmisidn, acotandose a un sistema con parques generadores
existentes y proyectados absolutamente conocidos.
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2. Marco teorico

2.1. Caracterizacion de los Sistemas Eléctricos y el mercado eléctrico

El mercado eléctrico chileno se compone principalmente de tres segmentos: Generacion,
Transmision y Distribucién. Cada uno de estos cumple una funcién Unica y son requeridas
para conformar el sistema eléctrico, el cual corresponde a un conjunto de instalaciones y
equipos necesarios para cumplir dichas funciones.

El segmento de Generacién cumple con el rol de la produccion de la energia eléctrica,
esto es realizado a través de centrales de generacion, pudiendo ser de distintos tipos de
tecnologias. Una de las caracteristicas de este segmento es que presenta caracteristicas
para definirlo como un mercado competitivo. Sin perjuicio de ello, la decision de operacion
y despacho se encuentra a cargo de un organismo centralizado denominado Coordinador
Eléctrico Nacional, acorde al mandato impuesto por el articulo 72-1 de la Ley General de
Servicios Eléctricos?. Sin perjuicio que el desarrollo de proyectos de generacién es de
potestad 100% privada, se deben tener en cuenta compromisos ambientales planteados
por el Estado y adquiridos voluntariamente por dichos privados, como por ejemplo, la no
instalacion de nuevas centrales a carbon, con el objetivo de cumplir con los planes de
descarbonizacién de la matriz energética. En el caso chileno se tiene presencia de
centrales hidroeléctricas (de embalse y pasada), solares, edlicas, geotérmicas y térmicas
(en base a carbon, gas natural, diésel y biomasa).

En el segmento de la Transmisioén, el rol principal que posee es el transporte de la energia
eléctrica en altos niveles de tension, desde los puntos de produccién, hasta los puntos
de distribucion o consumo de clientes libres. Este sector es desarrollado por empresas
privadas, aunque deben regirse por un esquema regulado de tarifas, debido a su caracter
de monopolio natural, es decir un mercado donde solo una empresa esta presente,
puesto que es mas eficiente en comparacion al caso de multiples empresas operando en
él. Para el caso chileno, segun la ley 20.936 se define el sistema de transmisién como “el
conjunto de lineas y subestaciones eléctricas que forman parte de un sistema eléctrico y
que no estan destinadas a prestar el servicio publico de distribucion”.

Por ultimo, el segmento de la Distribucién se encarga de transportar la energia eléctrica
obtenida desde el sector de transmision hacia el consumo de los clientes regulados,
utilizando una tensidbn menor en comparaciéon a las presentadas en el sector de
transmision. De igual forma que sucede con el segmento de la transmision, las empresas
privadas que desarrollan esta area estan sujetas a un sistema de regulacion tarifaria,
producto de su naturaleza de ser un monopolio geografico, esto quiere decir que poseen
un comportamiento de monopolio natural, pero para una localidad en especifico. En el
caso chileno se realizan concesiones de las zonas para realizar la implementacion de las
redes realizadas por la autoridad.

4 La operacion de las instalaciones eléctricas que operen interconectadas entre si, debera coordinarse con el fin de: 1.- Preservar
la seguridad del servicio en el sistema eléctrico; 2.- Garantizar la operacién mas econémica para el conjunto de las instalaciones
del sistema eléctrico, y 3.- Garantizar el acceso abierto a todos los sistemas de transmisién, en conformidad a esta ley.
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2.2. El Sistema Eléctrico Nacional

Este sistema fue creado en 2017 tras la interconexion de los Sistemas Sistema
Interconectado del Norte Grande (SING) y Sistema Interconectado Central (SIC). Este
nuevo sistema abastece desde la ciudad de Arica hasta la isla de Chiloé [5]. El ente a
cargo de operar el sistema es el Coordinador Eléctrico Nacional (CEN). Para diciembre
de 2023, contaba con una capacidad instalada de 32.883 [MW]. Tal como se ilustra en la
Figura 3, un 25,4% corresponde a centrales solares, un 22,6% para hidraulicas, un 11,4
% para gas natural, 13,7% para edlicas, un 12,7% para centrales a carbon, un 12% para
diésel, un 1,1% para biomasa y entre otras tecnologias [2].

Proporcién de capacidades instaladas para
tecnologias en el SEN 2023

11.4% 2.2%

25.4%

12.0%

12.7% '

13.7%

22.6%

Solares ® Hidroeléctrica m Edlicas m Carbon

m Diésel Gas natural Otras tecnologias

Figura 3:Proporcion de cada tecnologia en la capacidad instalada del SEN para 2023

[2].

En la Figura 4, se presenta la evolucidon de la participacion de las tecnologias con
respecto a la generacion bruta de energia. En este contexto, la hidroelectricidad y la
generacion en base a centrales térmicas han dominado la produccion de energia. Para
el caso de tecnologias solar y edlica se ha presentado un incremento en los Gltimos afios.
Cabe destacar que, a pesar de poseer una mayor capacidad instalada en estas centrales
(en comparacion de centrales térmicas a carbdn), estas presentan una generacion
menor, principalmente por la naturaleza variable asociada a la disponibilidad de su
energético primario, en comparacion a las centrales térmicas que si lo logran.



Participacion en la generacion bruta por afio segun el tipo
de tecnologia en el SEN (ex SING+SIC)
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Figura 4:Participacion en la generacion bruta por afio para cada tipo de tecnologia en el
SEN [6].

2.3 Crecimiento de las EFV a lo largo del mundo

Debido a la creciente preocupacion por temas ambientales a nivel global, la gran mayoria
de paises han realizado compromisos para reducir la huella de carbono en su matriz
energética, puesto que centrales de tecnologia térmica suelen liberar gases de efecto
invernadero que resultan contaminantes al medio ambiente. Es esto una de las razones
por la cual durante los ultimos afios se ha incrementado la incorporacién de tecnologias
solares y edlicas a las matrices energéticas de diferentes paises.

Segun la Agencia Internacional de las Energias Renovables (IRENA), en donde se
registra la capacidad instalada en cada pais a lo largo de los dltimos 6 afios, se observa
un incremento en la capacidad instalada para ambas tecnologias tanto a nivel pais, como
a nivel global. Esto se puede observar tanto para el caso solar en la Figura 5, como el
caso edlico en la Figura 6.
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Figura 5:Capacidad instalada de energia solar en diferentes paises del mundo [7].

Capacidad instalada energia edlica en el mundo
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Figura 6:Capacidad instalada de energia edlica en diferentes paises del mundo [7].

Chile no es la excepcién: tal como se muestra en las Figura 7 y Figura 8, entre 2014 y
2022 la capacidad instalada en energia solar se increment6 desde 221 [MW] hasta 8.018
[MW]. De la misma manera, se ha experimentado un crecimiento de la capacidad

instalada en energia edlica para el mismo periodo, desde 736 [MW] en 2014 hasta 4.326
[MW] en 2022.
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Figura 7:Capacidad instalada de energia solar en Chile a lo largo de los afios [7].

Capacidad instalada energia edlica en Chile
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Figura 8:Capacidad instalada de energia edlica en Chile a lo largo de los afios [7].

En los dltimos afios se ha incentivado en gran medida la incorporaciéon de centrales
solares y edlicas. Una de las razones se debe al Plan de descarbonizacion, el cual
corresponde a uno de los compromisos realizados por Chile para combatir el cambio
climatico. Una de las principales metas que se tienen es que hacia 2040, la matriz
energética de Chile esté descarbonizada, por ende, no deberian operar centrales de
generacion termoeléctrica en base a carbon. Ademas, hacia 2050, se busca que Chile
sea un pais carbono neutral, esto significa que todo lo que se emita, debe ser absorbido
[8]. Aunque no es la Gnica razén que incentiva este crecimiento, puesto que un gran factor
gue influye en este aumento de centrales solares y edlicas proviene desde la reduccion
de los costos de inversién en este tipo de tecnologias a lo largo de los dltimos afios, lo
cual hace que sea mas rentable y competitiva para empresas generadoras [9]. Por ende,
se produce una tendencia para avanzar hacia energias limpias renovables en la matriz.



Ahora bien, uno de los desafios que presentan este tipo de tecnologias corresponden a
los errores presentes a la hora de realizar proyecciones en su recurso energeético, tal
como se ilustran en las Figura 9 y Figura 10, las curvas de generacion real y proyectada
presentan un error persistente a lo largo del tiempo, obteniendo un error absoluto
promedio horario de 522 [MWh] en el caso edlico, mientras que en el solar se presenta
un error absoluto promedio de 665 [MWh] (calculado para las horas comprendidas entre
las 8:00 y 20:00). Cabe mencionar que, para algunos estudios de mediano plazo, se

considera un comportamiento similar al del aflo pasado para realizar las proyecciones de
generacion EFV.

Comparativa generacion solar real y proyectada Comparativa generacion solar real y proyectada en
para 2023 en el SEN 2 semanas de enero en el SEN
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Figura 9:Comparativa generacion solar real y proyectada en el SEN [4].

Comparativa generacion edlica real y proyectada Comparativa generacion edlica real y proyectada en
para 2023 en el SEN 2 semana de enero en el SEN
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Figura 10:Comparativa generacién edlica real y proyectada en el SEN [4].

Es importante sefalar que, estos errores también se visualizan en la programacién diaria
del CEN, la cual es realizada con un dia de antelacion. Las Figura 11 y Figura 12,
muestran este fendmeno, en el cual se presentan errores absolutos promedios de 214
[MWh] y 346 [MWh], para la generacién edlica y solar respectivamente.
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Figura 11:Comparativa generacion solar real y programada en el SEN [4].
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Figura 12:Comparativa generacién edlica real y programada en el SEN [4].

2.4. Incertidumbre

Debido a la naturaleza variable e incierta de las energias de fuente variable (solar y
eollica), resulta relevante referirse al concepto de la incertidumbre, con el objetivo de
determinar la manera de incorporarla a los modelos de despachos econémicos.

Segun la Guia para la Expresion de la Incertidumbre de Medida (GUM), la cual se
considera la norma mundialmente aceptada para la evaluacion y especificacion de las
incertidumbres de medicion y ha sido adoptada por varias organizaciones
internacionales, la palabra incertidumbre significa duda. Asi, en su sentido mas amplio,
incertidumbre de medida significa duda sobre la validez del resultado de una medicién.
Como no se dispone de distintas palabras para este concepto general de incertidumbre
y para las magnitudes especificas que proporcionan medidas cuantitativas del concepto,
por ejemplo, la desviacion tipica, es necesario utilizar la palabra incertidumbre en estos
dos sentidos diferentes [10].

La incertidumbre asociada a una medicion se deriva de la incapacidad de conocer con
precision el valor real de la magnitud medida. Incluso después de corregir los efectos
sistematicos identificados, el resultado de una medicién sigue siendo una estimacion del
valor real de la magnitud medida debido a la incertidumbre causada por los efectos
aleatorios y la correccion no perfecta de los efectos sistematicos. Existen varias fuentes
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de posibles incertidumbres en las mediciones, dentro de las cuales se pueden mencionar
[10]:

e Una definicién incompleta de la medicion.

e Una realizacion imperfecta de la definicion de la medicion.

e Muestras no representativas de la medicion.

e Conocimiento incompleto de los efectos de las condiciones ambientales sobre la
medicion.

e Medicion imperfecta de condiciones ambientales.

e Lectura sesgada de instrumentos analdgicos, por parte del técnico.

e Entre otros.

Algunas de las fuentes de incertidumbres tipicas presentes en la operacion de los
sistemas de potencia pueden provenir desde la caracteristica hidrotérmica del sistema,
el mantenimiento y falla de unidades, la creciente participacién de generacién renovable
en la matriz energética, la incertidumbre del crecimiento de la demanda, y de los costos
declarados por otras unidades de generacion, entre otros [11], [12].

Debido a que la incorporacion de energias de fuentes variables estd en aumento, y
seguira con esa tendencia a lo largo de los afios, es un hecho que la incertidumbre
presente en el sistema aumentara, debido a que estas tecnologias poseen una naturaleza
incierta al momento de predecir los perfiles de generacion. Este tipo de energias
dependen directamente de las condiciones climaticas, y pueden variar de forma drastica
a lo largo del dia de un instante a otro, por simples sucesos como la nubosidad presente,
la intensidad del viento, entre otros. Es por esto que se requieren predicciones
meteorolégicas muy precisas para capturar estos cambios, pero en la realidad se
presentan errores entre los prondsticos y los datos reales.

Puesto a que el recurso de generacion EFV depende directamente de los factores
climéticos, la definicibn que més se acerca a explicar la incertidumbre de estas variables
corresponde a la medicion imperfecta de condiciones ambientales con antelacion
temporal.

Uno de los principales efectos que puede producir este aumento de la incertidumbre en
el sistema por EFV es la dificultad en mantener el balance de generacion y demanda.
Este balance puede ser perturbado por tres tipos de eventos, siendo estos, fluctuaciones
rapidas, variaciones periodicas lentas y cambios intempestivos o abruptos. La inserciéon
de EFV acentla eventos de los primeros dos tipos [12].

Otros de los efectos que produce una mayor insercion de EFV, es un aumento en los
niveles de vertimiento, aumento en los ciclajes de centrales térmicas y diferencias entre
los costos marginales del dia y la noche, esto es debido principalmente a la naturaleza
variable de las EFV, junto al comportamiento horario que posee la energia solar
(produciendo en horas de dia). Por otro lado, la caracteristica incierta de las centrales
EFV provoca dificultades al momento de conocer de forma exacta la cantidad
pronosticada de generacion producida por estas, esto modifica la generacién a despachar
por el resto de centrales en tiempo real, modificando los costos marginales del sistema.
Cabe mencionar que, al poseer un comportamiento incierto, esto provocara diferencias
entre los modelos proyectados y los datos reales que se obtienen en la operacion.
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Es por esto que, debido a que el Sistema posee incertidumbre de diferentes fuentes,
existen dos formas de aproximarse a este desafio. La primera de ellas, relacionada con
el rol del Operador del Sistema, la cual esta enfocada en reducir los efectos que dicha
incertidumbre produce sobre el Sistema, ya sea disminuyéndola o simplemente
gestionandola. Una segunda aproximacion, mas cercana a la vision privada que no tiene
mayor injerencia sobre cémo gestionarla, simplemente da cuenta de su existencia,
buscando representar de una manera mas fidedigna dicho fenomeno. Esto podria resultar
de interés para quienes desean obtener proyecciones mas cercanas a una posible
realidad, con el fin de mejorar sus estrategias competitivas.

2.4.1. Gestion de la incertidumbre

Una de las principales formas para gestionar la incertidumbre, proviene de la
incorporacion de elementos que otorguen flexibilidad al sistema. La flexibilidad se puede
entender como la habilidad o caracteristica de un sistema eléctrico para adaptarse a las
condiciones de variabilidad e incertidumbre en la generacion y demanda, de forma
confiable y costo eficiente, en todas las escalas de tiempo [12]. En la literatura se
mencionan 5 puntos de vista para incorporar una mayor flexibilidad en el sistema, siendo
estos la generacion, operacion del sistema, demanda, almacenamiento y transmision.

e Generacién: Existen centrales de generacion que aportan con un mayor grado de

flexibilidad que otras. Estas centrales suelen tener respuestas rapidas en las
rampas de subida como en las de bajada, ademas de poder operar a niveles bajos
de potencia; y, encenderse y apagarse sin incorporar restricciones adicionales al
sistema [12].
Uno de los principales elementos que estan presentes en esta area corresponden
a los Servicios Complementarios. Estos se definen -segun el Decreto 113 de 2017-
como aquellas prestaciones que permiten efectuar la coordinacion de la operacion
del Sistema Eléctrico Nacional en los términos dispuestos en el articulo 72°-1 de
la Ley General de Servicios Eléctricos. Se consideran Servicios Complementarios
al control de frecuencia, el control de tension y el plan de recuperacion de servicio,
tanto en condiciones normales de operacion como ante contingencias [13].

e Operacion del sistema: Este punto de vista esta enfocado en implementar mejores
practicas que optimicen el aprovechamiento de los recursos flexibles disponibles
en el sistema. Estas practicas incluyen la optimizacion conjunta de despacho y
reservas (se evitan los errores de prevision de los resultados de los mercados,
inherentes a la oferta de los mismos recursos en mercados paralelos de energia 'y
servicios complementarios.), la generacion de prondsticos certeros que consideren
la interaccion entre la energia solar, edlica y la demanda, el uso de herramientas
de toma de decisiones y el aumento en la resolucion temporal de las
actualizaciones de los pronésticos EFV. Se promueve que los operadores del
mercado tengan acceso a pronosticos mas precisos con una mayor frecuencia de
actualizacion. Ademas, se propone realizar despachos en intervalos de tiempo
mas cortos, incluso considerando re-despachos cada 15 minutos en lugar de la
practica habitual de una hora. El objetivo es lograr una distribucion mas eficiente
de las reservas del sistema mediante prondsticos mejorados y despachos mas
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precisos, lo que permitird una utilizacion mas eficiente de los recursos de
generacion y la participacion de plantas con tiempos de respuesta inferiores a una
hora en los mercados de reserva [12].

Demanda: Este punto tiene como foco modificar los perfiles de consumo a manos
del operador del mercado. Cabe destacar que esto es posible mediante sefales
regulatorias a la demanda o bien en esquemas en donde la oferta incorpora
gestibn en demanda. Si clientes deciden postergar su consumo eléctrico, se
podrian evitar los periodos de punta de demanda (reduccidén en los picos de
demanda). Por otro lado, en periodos de alta disponibilidad de recursos renovables
se podrian aumentar y adelantar los consumos, para efectos de evitar recortes.
Esto podria ser factible mediante la incorporacion de redes inteligentes con
atributos de demanda patrticipativa. Uno de los principales inconvenientes de estas
medidas viene desde aspectos regulatorios y remunerativos [12].
Almacenamiento: Los sistemas de almacenamiento son capaces de acumular los
excedentes de la energia en un instante de tiempo, para -sin perjuicio de pérdidas
en el proceso- inyectarlos al sistema en otro instante de tiempo que resulte méas
eficiente en la operacién del mercado (esto es denominado arbitraje de precios),
ademas de poseer la capacidad de descongestionar lineas de transmision,
mediante la inyeccion o retiro de energia en el sistema. Los principales tipos de
almacenamiento existentes son baterias, centrales hidraulicas de bombeo y
centrales de concentracion solar. Una de las principales dificultades de aplicar
estas tecnologias de forma masiva es su alto costo [12].

Transmisién: Este tépico busca que el sistema eléctrico cuente con una
infraestructura que evite congestiones y facilite el acceso a recursos de balance,
como la interconexibn con otros sistemas o0 la implementacion de redes
inteligentes, para optimizar la transmisién de energia. Es necesario considerar
posibles refuerzos en la expansion de la red con el fin de evitar congestiones que
limiten la flexibilidad del sistema. El uso de electrénica de potencia se plantea
como una solucion para mejorar el control de la red, mientras que las experiencias
internacionales destacan el valioso aporte de las interconexiones regionales en la
mejora de la flexibilidad. Para lograr esto, se recomienda considerar los efectos de
flexibilidad al expandir el sistema de transmision y realizar los refuerzos necesarios
en la red. Ademas, se sugiere el uso de sistemas como FACTS o enlaces HVDC,
que contribuyen a garantizar la seguridad y confiabilidad de la red de transmision,
especialmente en escenarios con altos niveles de penetracidbn de energias
renovables [12].

2.4.2 Incorporacion de incertidumbre en los modelos de operacion

A diferencia de la primera aproximacion, la cual busca disminuir y/o gestionar la
incertidumbre del sistema, en esta segunda linea investigativa, que seréa el foco principal
de este trabajo, corresponde al modelado de la incertidumbre en los modelos de
operacion. En este sentido, se busca obtener proyecciones de la operacion econdémica
que, al contener este concepto, permitan una aproximacién mas cercana a la realidad,
por lo cual se exploran diferentes modelos que incluyen de una forma mas fidedigna estos
efectos en el sistema.
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Para realizar las simulaciones de los diferentes modelos, el presente informe se divide
en tres areas fundamentales del estudio. La primera de ellas abarca la temética de la
creacion y obtencion de los perfiles edlicos y solares, la segunda corresponde a la
resolucién del problema de despacho econdémico y finalmente se presenta el &rea
correspondiente al analisis de multiples soluciones estocasticas. A continuacion, se
define la teoria relacionada con dichas areas.

2.5. Creacion de perfiles edlicos y solares

En esta &rea del estudio, se explicaran algunas de las formas en que se pueden obtener
multiples curvas de perfiles edlicos y solares, a partir de una Unica curva existente. Las
construcciones de estas seran en base a la informacion historica, mediante variables
como el factor de autocorrelacion, desviacion estandar, perfil base, entre otros. El motivo
detras de esta seccion corresponde a la necesidad de obtener varias curvas para ingresar
como dato de entrada en los modelos de optimizacién estocastica, puesto que como se
explicara en la siguiente seccion, esto es un requisito necesario para lograr ejecutar este
tipo de modelos.

2.5.1 Modelo de Autocorrelacion

En este tipo de modelo, para cada escenario que se desee crear, se calcula de forma
aleatoria un error en torno a un perfil base. Para ello se utilizan diferentes parametros en
su creacion: el factor de autocorrelaciéon, la desviacion estandar, valores minimos y
maximos de los perfiles, el tipo de distribucion, ademas de necesitar un perfil base.

En la ecuacion (1), se presenta como se calcula el error presente en torno al perfil base
[14].

ee=ax*e_1+(1—a)*xr,xP xS (2)

La notacion utilizada para cada parametro se representa segun, e; como el error para el
periodo de tiempo t, a representa el factor de autocorrelacion, r, es un numero aleatorio
con una distribucién normal/lognormal para el tiempo t, P, se refiere al valor esperado del
perfil base en el tiempo t, mientras que S corresponde al valor de la desviacién estandar.

Si se realiza una simulacion para generar perfiles de carga con los parametros de la Tabla
1, considerando una distribucion normal, se pueden visualizar en la Figura 13 el
histograma de los valores por escenario, presentando una mayor probabilidad de obtener
valores cercanos a su perfil base y reduciéndose hacia valores de los extremos. Por otro
lado, en la Figura 14 se muestra un escenario producido en un horizonte temporal diario,
variando su valor de forma horario a pesar de presentar un perfil base constante.

Tabla 1:Pardmetros utilizado para generar escenarios mediante el modelo de
autocorrelacion.
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Figura 13:Histograma de valores de los escenarios [14].

6.5
N
5.5 I oy — a
4.5-‘
N
_XS.S-
2 3
2,54
"
154
)
0.5+
3 3 3 3 % % % % % 3 § £ ¥ ¥ £ £ & & £ £ £ ¢
EEEEEEEEE ez iifiiiiei
%%%%%%aaagggaasaaa%%ag
Period

Figura 14:Escenario para 1 perfil generado [14].

16

1012002 11:00:00 P




2.5.1.1. Factor de autocorrelacion

El factor de autocorrelacion corresponde a la correlacion que posee una serie de datos
con respecto a sus propios datos considerando en ellos un retardo temporal. Se
denomina primera autocorrelacion de una serie X, , a la correlacion que existe entre la
actual serie y una serie X;_; [15]. Esto significa que el factor de autocorrelacion entrega
el grado de similitud entre una serie de tiempo y su version retardada en una cierta
cantidad de intervalos de tiempo, y con esto se puede conocer qué tanta influencia tienen
los datos del pasado en los datos actuales.

Este grado puede ser calculado segun la ecuacién (2) [15]:

_ cov(X¢, X¢—1) (2)
var(X;)
1 -
B TZZ=j+1(Xt = Xj+11r) * (Xe—j — Xa7—)) ®)
“= var(X;)

En donde T representa la cantidad total de tiempos estudiados en la serie de datos, j
corresponde a la cantidad de retrasos utilizados en la serie de datos y X, r expresa la

media muestral de X,, obtenida para las observacionest =j+1,...,T.

A modo de ejemplo y solo para efectos de entender la construccion de este factor,
considérese una serie de datos tal como los presentados en la Tabla 2. Para obtener el
factor de autocorrelacion, se debe calcular el promedio de la serie de datos, como de su
version con retardo; adicionalmente se determina la varianza de la serie, estos datos son
presentados en la Tabla 3. Con estos valores conocidos, se ilustra en la Tabla 4 el valor
de la sumatoria expuesta en la ecuacion (3).

Tabla 2:Serie de datos para calculo del factor de autocorrelacion.

t X, X1
1 0,2 -

2 0,9 0,2
3 1,3 0,9
4 2 1,3
5 55 2

6 9,3 55
7 12,4 9,3
8 11,9 12,4

Tabla 3:Variables obtenidas para serie de datos y su serie con retardo.

Xor Xl,T—l var(X;) T
6,19 4,51 22,69 8
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Tabla 4:Resultado de variables para el célculo del factor de autocorrelacion.

t Xe=Xor | Xeea = Xapq | Ke=Xop) * (Xem1 — Xi7-1)

2 -5,29 -4,31 22,80

3 -4,89 -3,61 17,66

4 -4,19 -3,21 13,45

5 -0,69 -2,51 1,72

6 3,11 0,99 3,07

7 6,21 4,79 29,74

8 571 7,89 45,06
Sumatoria 133,51

Reemplazando el valor de T,var(X;) y la sumatoria, en la ecuacion (3), se obtiene un
factor de autocorrelacion igual a 0,73 para una serie de datos X;, con un retardo de 1
tiempo. Esto indica una autocorrelacion positiva, en promedio, los valores altos tienden a
seguir a valores altos y los valores bajos tienden a seguir a valores bajos. Mientras mas
cercano sea el factor a 1, las tendencias en la serie temporal tienden a persistir a lo largo
del tiempo.

2.5.1.2. Desviacion estandar

La desviacion estandar representa una medida de la variacion existente en los valores
de una muestra con respecto a su media. Esto significa que entrega una medida sobre
qué tan dispersos estan los valores de una muestra con respecto a su promedio. Para
calcular la desviacion estandar se utiliza la ecuacion (4) [16].

o [Ze-o? “
n—1

En donde x representa un valor de la muestra y n el total de datos en la muestra. Cabe
destacar que la ecuacion (4) entrega la desviacion estandar de una muestra. En caso de
que se desee obtener la desviacion estandar de la poblacion, se debe utilizar la ecuacion

(5) [16].
_ 5)
_ /Z(x — %)?
= v

En este caso N corresponde al tamafio de la poblacion.

Algunas de las propiedades que se pueden obtener de la forma en que se representa la
desviacion estandar se resumen en:

e Su valor siempre es positivo, s6lo cuando una muestra posee todos sus valores
iguales, se presenta una desviacion igual a 0.
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e Valores grandes en la desviacion implica que existe una gran cantidad en la
variacion de los datos. Por lo contrario, ante un valor pequefio se obtiene que los
datos poseen una reducida variacion de los datos.

e Ante valores muy extremos (datos que presentan valores muy alejados del resto
de datos), puede producir que la desviacion se incremente de manera drastica.

2.5.1.3. Distribucion de probabilidad

Una distribucion de probabilidades describe la manera en que se reparten las
probabilidades de los diferentes valores que puede tomar una variable aleatoria en un
conjunto de datos o en un experimento a realizar. De acuerdo con la literatura, se define
una distribucion de probabilidad f(x) para una variable aleatoria X y dos numeros
cualesquiera (a y b), en donde se debe cumplir que a < b. Segun lo mostrado en la
ecuacion (6) [17].

b
P(aSXSb)sz(x)dx ©)

De la ecuacion (6), se puede entender que la probabilidad de que la variable aleatoria X
tome un valor en el intervalo [a, b] corresponde al area bajo la curva de distribucion de
probabilidades en este tramo. Pero dicha definicion no es suficiente para definir una
distribucion de probabilidades, puesto que adicionalmente se deben cumplir las
siguientes condiciones:

f(x)=0 Vx (7)

foof(x)dle (8)

Cabe mencionar que las ecuaciones (6), (7) y (8), son validas para variables aleatorias
continuas, en caso de tener una variable aleatoria discreta, la distribucion de
probabilidades se define mediante las ecuaciones (9), (10) y (11) [17].

P(X =x) =p(x) 9
p(x) =0 (20)
p(x) =1 (11)

todos los x posibles

Esto significa que, cada posible valor que presenta la variable aleatoria X, posee un valor
en la distribucién de probabilidades P(X = x) igual a su probabilidad de ocurrencia en el
experimento (p(x)).

Ahora bien, dentro del mundo de las variables aleatorias continuas, se pueden destacar
una serie de distribuciones tipicas, cada una de ellas sirve para modelar diferentes
sucesos de la realidad dependiendo de la naturaleza del suceso. Es decir que,
dependiendo lo que se desea modelar, puede resultar mejor un tipo de distribucion de
probabilidad en comparacion a otro. Dentro de los tipos de distribuciones se puede
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mencionar a la distribucion normal, lognormal, exponencial, gama, entre otras. El
software PLEXOS trabaja con las primeras dos, mientras que, la literatura indica que la
segunda de ellas modela de forma correcta la generacion EFV. Es por estas razones que,
este documento se centrara en la distribucion lognormal.

2.5.1.3.1. Distribucion Normal

Una variable aleatoria continua se puede modelar con una distribucion normal, cuando la
distribucion de probabilidades se expresa como la ecuacion (12). En donde se debe
considerar que u es la media de la distribucibn y o es la desviacion estandar.
Adicionalmente se debe considerar que —oo < u < ooy g > 0 [17].

£ ) 1 —(x—ét)z (12)
X;U,0) = e 20 —o<x <o
V2no

En la Figura 15, se ilustran diferentes curvas de distribucion normal, en donde se puede
mencionar que estas curvas presentan simetria en sus valores.

% %

Figura 15: Curvas de distribucion normal [17].

2.5.1.3.2. Distribucién Lognormal

Para el caso de la distribucion lognormal, se deben cumplir unas condiciones adicionales
para poder modelar un suceso. La primera indica que la variable aleatoria X tiene que ser
no negativa, y adicionalmente se cumple que la variable aleatoria Y = In(X) posee una
distribucion normal. En caso de que esto se cumpla, un proceso se puede modelar de
forma lognormal con la distribucién de probabilidad expresada en la ecuacién (13) [17].

1 —[ln(x)z—u]z 0 (13)
I 2 >
fFOsm0) =4 orgx . x=
0 x<0

A diferencia del caso anterior, en esta definicion los parametros u y ¢ no son la media y
la desviacion estandar de la variable aleatoria X, sino que lo son de la variable aleatoria
Y = In(X).
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En la Figura 16, se ilustran diferentes curvas de distribucion lognormal, en donde se
puede mencionar que estas curvas no presentan simetria en sus valores. Aunque estas
curvas si presentan una asimetria positiva, esto significa que la cola del lado derecho con
respecto a la media de la distribucion es mas extendida que la del lado izquierdo, por lo
cual en el lado izquierdo se encuentra una mayor concentracion de los datos que en el
lado derecho.

0.20 —
0.15
0.10 =

0.05

0

Figura 16: Curvas de distribucién lognormal [17].

2.5.2. Algoritmo de reduccion de escenarios

Debido a que la creaciéon de perfiles de generaciébn solar y edlica posee un
comportamiento aleatorio, se deben incorporar una gran cantidad de perfiles para adoptar
de mejor forma la naturaleza de este tipo de tecnologia. Pero resolver una gran cantidad
de escenarios puede elevar de forma drastica la medida en los tiempos de ejecucién de
los modelos, por este motivo, se requiere realizar una aproximacion a través de un
algoritmo de reduccién de escenarios de estudio.

El algoritmo se encarga de reducir la cantidad de escenarios a un nimero mas manejable
de estos. Aplicando normas, tal que los escenarios que poseen valores similares con
otros escenarios sean combinados en un solo escenario. Adicionalmente, escenarios que
posean una muy baja probabilidad, también podrian ser combinados con otros escenarios
de mayor probabilidad.

A continuacion, se muestra los pasos a seguir por el algoritmo [18].

® Como primer paso se debe determinar un escenario que seré eliminado (¢¢?)
del conjunto de escenarios a estudiar, para ello la ecuacion (14) se encargara
de entregar al escenario buscado.
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(s d(® £6MD) = i M mind(e™ gm) 14
) min (e©),e6)) = mrer{li’rés}{n min (e, e} (14)
En donde un escenario es representado como £, con s perteneciente al conjunto
{1,n.}, con n, representando al nimero de escenarios totales. rcorresponde a la
probabilidad de ocurrencia del escenario s. Mientras que, la formula d(e®, £¢?)
declara la distancia entre los escenarios s y s*, calculada segun la ecuacion (15).

(i) De la ecuacién (14), se busca la distancia minima que presenta cada escenario
con respecto a otro de ellos. El escenario a eliminar es el que posea el menor
de estos valores, puesto que indica que es muy similar a otro escenario. Por
otro lado, para escenarios con muy baja probabilidad, también serdn buenos
candidatos para ser eliminados.

1/2 (15)

d(®, D) = (Z (t) (1) )

En donde n; representa la cantidad total de periodos en cada escenario de estudio.

Por otro lado pgl) corresponde a un vector con los valores del escenario s para
cada periodo i.

(il)  Luego de eliminar el primer escenario, se deben reajustar algunos parametros
como lo es el numero de escenarios totales (n,) y la probabilidad de ocurrencia
para el escenario mas cercano al que fue eliminado. Es decir que, si el
escenario €5 cumple con la ecuacién (16), se debe cambiar su probabilidad
segun lo mostrado en la ecuacion (17).

d(e®,e5)) = mind (e, e6) (16)
S*s*
12 — 7 4 6 (17)

Con los cambios ya realizados, se procede a iterar desde el primer paso hasta que
la cantidad de escenarios existentes sea la cantidad buscada por el usuario.

Debido a que cada vez que se elimina un escenario, se cambia Unicamente la cantidad
de escenarios totales y la probabilidad del escenario mas similar. Esto significa que las
muestras no se ven alteradas en sus valores, resultando en una ventaja de este método,
puesto que, no se alteran las caracteristicas propias de cada uno de los escenarios, como
puede suceder en otros métodos de re-construccion de escenarios mediante promedios
u otras técnicas.

En la Figura 17, se ilustra un ejemplo con 10 escenarios iniciales, en donde para cada
circulo se presenta su valor, ademas de la nomenclatura n-xx la cual enumera los datos
de forma temporal y por escenario. Para este ejemplo se busca reducir a 8 escenarios.
En este caso los escenarios S3 y S6, presentan la menor distancia, por lo cual se elimina
el escenario S3 (también es valido que se decida eliminar el escenario S6 y dejar el
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escenario S3), con esto el escenario S6 cambia su probabilidad al 20%, y luego se realiza
una nueva iteracion.

En la siguiente iteracion el escenario S4 es el que presenta una menor distancia a otro
escenario, el cual nuevamente resulta ser el escenario S6, pero en este caso solo se
puede eliminar al escenario S4 debido a que el escenario S6 posee una mayor
probabilidad de ocurrencia. Por ende, luego de aplicar el algoritmo de reduccion de
escenarios a los datos del lado izquierdo de la Figura 17, se obtienen los escenarios del
lado derecho de esta.

Loy ey ey o1 a-01 -0 n-03
Nas / Naese/ 36,36 W W S1
15 15.1%5
s’ o/ e/ %2
1 1.1 0.1
ss : .23 23 I
0 T T,
ol n-28 ,/'(T_::l\ ffl;_nrj\ s10 01 n-28 m n-30 s10

Figura 17: Ejemplo algoritmo de reduccién a 8 escenarios [18].

2.6. Andlisis multiples soluciones de los métodos

Dado que para incorporar el efecto de la incertidumbre EFV, se incluyen una gran
cantidad de escenarios al problema del despacho diario, por ende, una gran cantidad de
soluciones se obtendran. Por lo cual, con la finalidad de interpretar de mejor forma las
soluciones, resulta necesario incorporar una metodologia que reduzca la cantidad de
estas, guedando con soluciones representativas del conjunto original. Para asi facilitar la
toma de decisiones estratégicas en los despachos de energia.

2.6.1. Percentiles

Los percentiles representan una division en un conjunto de datos, el cual es fraccionado
en 100 partes iguales en la cantidad de observaciones contenidas, esto significa que
existen 99 valores de variables que separan cada una de las divisiones del conjunto, y
estos son denominados percentiles (Px), en donde x corresponde al porcentaje de los
datos que poseen un valor menor o igual al dato asociado en Px [19].
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Para obtener el valor asociado a cada percentil, se debe realizar el siguiente
procedimiento [16], [19]:

1. Ordenar el conjunto de datos de menor a mayor.

2. Calcular la posicion del dato mediante la ecuacion (18).

3. En caso que la posicion no sea un numero entero, se debera obtener la
ecuacion de la recta de los valores asociados a las posiciones enteras
adyacentes a la original, para asi estimar el valor del percentil.

_kxn (18)
100 _

En donde k corresponde al numero del percentil a buscar, mientras que n representa la
cantidad total de muestras en el conjunto de datos.

i

Cabe mencionar que para aplicar los percentiles a varias curvas, la curva representativa
a Px sera construida mediante los datos asociados a Px;, siendo t cada periodo de tiempo
evaluado en el horizonte de estudio. Es decir que se calcula para cada hora de forma
independiente el valor del percentil.

2.6.2. Clustering

El clustering corresponde a un conjunto de técnicas las cuales acatan el rol de agrupar
las observaciones de un conjunto de datos en cluster, en donde se cumple que las
observaciones asociadas a un mismo cluster presentan una similitud entre sus valores.
Esta similitud puede ser medida mediante el célculo de la distancia entre los datos, siendo
mas similares a medida que decrece el valor de esta (relacion inversa) [20]. Dentro de
las distancias utilizadas para realizar los céalculos, se encuentra la distancia Euclidiana,
la cual sera la utilizada en este documento, esta se define mediante la ecuacion (19) [21].

(19)
deyc(x,y) =

Con x e y vectores de datos de longitud n.

2.6.2.1. Algoritmo K-Means

Una de las técnicas para aplicar la metodologia corresponde al algoritmo K-Means, su
propésito fundamental radica en la particion de un conjunto de n observaciones en k
grupos, donde cada observacion se asigna al grupo cuyo valor medio es mas proximo.
La operatividad de K-Means se basa unicamente en el conjunto de datos de entrada 'y en
la especificacion previa del nimero de clisters - k - para la segmentacion deseada. En
sintesis, este algoritmo se caracteriza por: [20]
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1. En un espacio n-dimensional, generar tantos puntos (denominados
centroides) como clusters se van a crear (k).

2. Calcular la distancia de cada uno de los puntos del conjunto de
datos a todos los centroides y asignar a cada punto el cluster del
centroide mas cercano.

3. Para cada cluster, calcular la posicion del nuevo centroide como la
posicion media de todos sus componentes.

4. Sila posicion de los nuevos centroides ha cambiado con respecto a
los anteriores menos de una cantidad prefijada, el proceso termina.
En caso contrario, se vuelve al punto dos.

En la Figura 18 se ilustra las iteraciones que se realizan en este algoritmo para obtener
3 grupos representativos de los datos de entrada, es decir que se resuelve el algoritmo
con k=3. Cabe mencionar que para la primera iteracion los centroides producidos se
realizan de manera aleatoria.

3 o« > 3
ﬂ?;'”s. * .
'. .}?" * . = R b f’ A
' %o}k ; o
ol {20 4 .t kA
K * *
Iteracién1 Iteracién 2 Iteracion 3 Iteracién 4

Figura 18:Proceso realizado por el algoritmo K-means para la obtencién de 3 grupos
[20].

2.6.2.1.1. Método del codo:

Con el fin de obtener los grupos que sean mas representativos a los datos, es de suma
importancia utilizar el nGmero 6ptimo de clusters. Para lograr esto, una de las formas es
la implementacion del método del codo.

En este método se calcula la distorsiéon promedio de los clusters, representada por la
distancia media desde el centroide hasta todos los puntos asociados a dicho centroide.
Se aplica el algoritmo K-Means para diferentes cantidades de clusters con la finalidad de
obtener la distorsién promedio en cada caso. Cuando se transita de una situacion con un
namero de clusters inferior al 6ptimo a una configuracién adecuada, la dispersion decrece
significativamente. Por el contrario, al incrementar el nimero de clisteres hacia el 6ptimo,
la reduccion en la dispersion es mas gradual, generando una curva que exhibe un quiebre
0 "codo". La Figura 19, muestra la representacion gréafica de este método, en donde el
eje X representa la cantidad de clusters utilizados, mientras que, el eje y representa a la
distorsién obtenida en cada uno de los casos. ldentificando que el nUmero 6ptimo de
clusters en este caso es 5 [20].
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Figura 19:Representacion del método del codo [20].
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3. Estado del Arte

3.1. Despacho econémico

Los modelos de operacion de los sistemas eléctricos actualmente son trabajados y
resueltos a través de los despachos econdmicos, estos se definen como un analisis de
los condicionamientos econdmicos que estan presentes en un sistema eléctrico, para asi
obtener una combinacién 6ptima de generadores para un determinado periodo de tiempo
[22].

Al momento de realizar el despacho econémico se debe cumplir con el balance entre la
oferta (energia que se produce) y la demanda (energia que se consume, considerando
las pérdidas en transporte). Por lo cual, se busca repartir la demanda total del sistema
entre los generadores disponibles, cumpliendo con mantener una operacion segura y
econdémica. Se debe buscar que el costo total del sistema sea minimo, respetando las
limitaciones técnicas y los niveles de calidad de servicio.

Para el caso chileno, mas en especifico en el sistema eléctrico nacional, a fin de
garantizar que se cumpla este balance el Coordinador Eléctrico Nacional es el encargado
de coordinar el sistema en tiempo real, monitoreando de forma continua la demanda de
electricidad, para asi programar la generacion de energia de las diferentes centrales en
el sistema, y que esta pueda ser suficiente para cubrir la demanda considerando las
pérdidas. La prioridad en que las centrales son despachadas tiene relacién con los costos
variables que son informados por cada central en el sistema. Aunque, no sélo se deben
considerar los costos variables, sino que también se deben incluir restricciones técnicas
que limitan las unidades, como lo pueden ser la potencia minima, tasas de subida, tasas
de bajada, potencia maxima, restricciones de las reservas del sistema, congestiones en
las lineas, entre otros [23].

3.2. Unit Commitment

Ahora bien, el problema del despacho econémico es un problema a resolver posterior al
problema del predespacho o Unit Commitment (UC). Este tipo de problemas se centra en
resolver qué unidades seran despachadas o no a futuro, es decir el UC se enfoca en
entregar las soluciones binarias (Commitment) que indican qué centrales permaneceran
encendidas o apagadas en la operacion del sistema en el periodo de estudio (suelen ser
utilizados para coordinar day-ahead markets).

Ahora bien, el Unit Commitment requiere que posteriormente se resuelva el problema del
despacho econdmico, puesto que el primero de estos se formula como un problema de
optimizacién combinatorial denominados programas enteros mixtos (MIP segun sus
siglas al inglés), no convexo y no lineal. La no convexidad se debe a la naturaleza binaria
de la decision del problema (encendido y apagado de las centrales), mientras que la no
linealidad se produce debido a curvas de costos de generacion no lineales y restricciones
de transmision no lineales [24].
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Estas caracteristicas complican la obtencion de los duales (con el fin de obtener los
costos marginales del sistema), debido a que estos suelen aplicarse en problemas de
optimizacion lineales. Es por esta razon que en los problemas de despacho econémico
se fijjan los Commitment obtenidos del problema UC, con el fin de obtener una
optimizacion lineal.

Para resolver el problema del Unit Commitment y del despacho econémico, estos se rigen
mediante una funcion objetivo, como también de un conjunto de restricciones. Con el
objetivo de buscar una operacion econémica y segura, el problema se formula como se
muestra en las siguientes ecuaciones: [25]

La funcion objetivo(F) a minimizar es presentada mediante la ecuacion (20):
F= c(pi,vi) (20)
i

Siendo F: Funcién objetivo a minimizar, i: indice asociado a cada barra del sistema, Pi:
Potencia activa inyectada en la barra i, Vi: Tension de la barra i y C(Pi,Vi): Funcién de
costos.

La funcion objetivo, esta sometida a tres tipos de restricciones. La primera de ellas
corresponde al balance energético, considera generacion, demanda y pérdidas. La
segunda restriccion corresponde a conjunto de desigualdades, como por ejemplo limites
de potencia activa, limites de transferencia por las lineas, entre otros. Por ultimo, se
consideran el conjunto de restricciones de igualdad, como por ejemplo nivel final de los
embalses, balances nodales, entre otros. Estas restricciones se plantean en las
ecuaciones (21), (22) y (23) respectivamente.

D+L—ZPL'=O (21)

En donde, D representa la demanda total del sistema, L corresponde a las pérdidas del
sistema, mientras que P; indica la potencia activa inyectada en la barra i.

h, (Pi, Vi) < 0 (22)

En la cual, la variable h, corresponde al conjunto de relaciones de desigualdad, en tanto
gue k indica el indice asociado a cada restriccion de desigualdad.

N;(Pi, Vi) = 0 (23)

Donde la variable N; representa el conjunto de relaciones de igualdad, mientras que j
corresponde al indice asociado a cada restriccion de igualdad.

Finalmente, la funcién objetivo aumentada (F*), o también llamada Lagrangeano, se
expresa como indica la ecuacion (24).

F* = Z CPiV+ A(D+L= ) Pi)+ Zuk[hk(m, Vi) +vE] +Zyj «N(pi,vi)  (24)
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En la cual, A representa a la variable de holgura, u, corresponde a la variable de holgura
asociada a las restricciones de desigualdad, mientras que y; indica la variable de holgura

asociada a las restricciones de igualdad.

Una de las principales dificultades que presenta el método deterministico es la utilizacion
de un solo perfil de generacion para cada central, esto produce que exista un gran riesgo
a la hora de fallar en el pronéstico de estos perfiles, es por esta razén que resolver el
problema del despacho mediante métodos deterministicos no logra capturar la
incertidumbre de las centrales EFV, produciendo diferencias entre los valores
proyectadosy los valores reales. En el Anexo A se representa un tipo de formulacion para
el problema del Unit Commitment en conjunto al despacho econémico mas detallado.

3.3. Meétodos estocasticos

El desafio anteriormente mencionado abre una rama de estudio para incorporar la
incertidumbre en los modelos, mediante métodos estocasticos en los problemas del
despacho econdémico. En estos modelos es importante tener una representacion precisa
de las incertidumbres. Cada técnica de modelado de incertidumbre genera una
representacion Unica de los sistemas. El modelado de incertidumbre es una forma comun
de representar la estocasticidad de los sistemas de energias renovables. En lugar de
asumir un conocimiento perfecto de los parametros, como la velocidad del viento, la
irradiacion solar y la demanda de carga, se introducen distribuciones aleatorias como
entradas en un enfoque de optimizacion estocastica para reflejar las caracteristicas
probabilisticas de un sistema de energia renovable [26].

Para representar correctamente las incertidumbres, es importante capturar
adecuadamente la dindmica de distribucion de los escenarios. Una forma de lograrlo es
generar numerosos escenarios, donde cada uno captura una posible realizacién de las
incertidumbres subyacentes. El objetivo es encontrar la aproximacién mas cercana a las
verdaderas distribuciones de las incertidumbres [26]. Por esto, se estudiaran los métodos
de monte carlo y optimizacién estocastica (Unit Commitment estocastico), los cuales
seran descritos en la siguiente seccion.
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4. Metodologia

En la actual seccion, se presenta y comenta la metodologia, ademas de explicar de qué
forma se obtendran los datos para cada seccién a estudiar. El informe abarca 3
principales ramas de estudio, la incorporacion de la incertidumbre en los perfiles EFV, la
resoluciéon de diferentes métodos del problema del despacho econémico y el andlisis de
soluciones en conjunto a la reduccion de estas, tal como se ilustra en la Figura 20.

Incorporacion de la Resolucion problema Analisis y reduccion de
Incertidumbre del despacho soluciones
econdmico

Factor de
autacorrelacidn

- Min 3 C (Pi, Vi)
dlstribucién Ehp s.a.
h (Pi, Vi) <0 |
Ni (Pi, Vi) = 0

Figura 20: Esquema de las ramas de estudio. Fuente: Elaboracion propia.

La primera de estas ramas tiene como objetivo la creacion de mdultiples perfiles de
generacion para centrales EFV, con el fin de capturar de mejor forma el comportamiento
incierto producto a condiciones climéticas. Para lograr dicho objetivo, en esta rama se
debe investigar y recolectar datos histéricos del comportamiento de centrales EFV, dentro
de los cuales se encuentran perfiles de generacion pasados, desviacion estandar, factor
de autocorrelacion, entre otros. Estos datos permiten la creacion de diferentes perfiles
mediante el modelo de autocorrelacion.

La segunda rama se encarga de resolver el problema del despacho econémico mediante
diferentes métodos de resolucion, dentro de los cuales se encuentra el deterministico,
Monte Carlo paralelo y secuencial, y la Optimizacion Estocastica. Estos métodos seran
aplicados para diferentes casos de estudio, mas en especifico, se modelan 3 casos. El
primero comprende un sistema uninodal representativo al SEN, el cual posee la finalidad
de entregar un primer entendimiento del problema y sus soluciones. El segundo caso
corresponde al modelo del SEN, el cual es evaluado con un horizonte de 7 dias, este
caso tiene por finalidad comprender y comprobar el correcto funcionamiento de los
diferentes métodos de resolucién. Y por ultimo caso, se modela el SEN con un horizonte
de 1 afo, implementando solamente el mejor de los métodos de resolucion obtenido del
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caso anterior, a nivel de precision y tiempo de ejecucién, con la finalidad de comprobar
un correcto funcionamiento del método en el mediano plazo.

La dltima rama de estudio comprende el analisis y reduccion de un conjunto de
soluciones, la finalidad de esta rama tiene relacibn con mejorar la interpretacion de
multiples curvas que representan diferentes valores para una misma variable a lo largo
del tiempo, para asi facilitar la toma de decisiones a realizar con dichas soluciones y
medir de forma mas exacta la similitud de las soluciones con la realidad. Al existir un gran
namero de posibles soluciones resulta necesario reducir este conjunto a uno mas
pequefio, el cual sea representativo del original. Esto es posible de realizar mediante
métodos como los percentiles, promedios condicionales o el clustering.

Estas 3 ramas son el nucleo fundamental del trabajo, y cada una de ellas presenta una
influencia sobre las demas. La resolucion de los métodos estocasticos aplicados al
problema del despacho econdmico requiere la consideraciéon de multiples escenarios
como datos de entrada en el modelo. Sin la rama dedicada a la incorporacién de
incertidumbre EFV, la resolucion de este tipo de métodos no es factible. Por otro lado, las
soluciones generadas por estos métodos son multiples, como se detallard mas adelante.
Por ende, resulta necesario abordar la dltima rama, correspondiente al analisis y
reduccion de dichas soluciones, para asi facilitar la tomar de decisiones.

Ahora bien, para ordenar y estudiar de forma correcta el problema, en la Figura 21 se
presenta un esquema reducido de la metodologia planteada del documento, en la cual
se distinguen 5 principales pasos, siendo estos, investigacion del software,
implementaciones de los métodos en los diferentes casos de estudio y un andlisis de las
soluciones para cada método.

Implementar
métodos en el
Sistema Eléctrico
Nacional para el
corto plazo

Implementar mejor
método para realizar
proyecciones del
mediano plazo en el
SEN

Implementar
métodos en un
primer alcance en
sistema reducido
para el corto plazo

Investigar métodos
de PLEXOS capaces
de incorporar
incertidumbre

Analizar soluciones
para cada método
implementado

Figura 21:Esquema simplificado de la metodologia a realizar. Fuente: Elaboracion
propia

Cabe recordar que, uno de los alcances de este documento corresponde a la
implementacion de la incertidumbre mediante metodologias contenidas en Plexos, es por
este motivo que uno de los primeros puntos a tratar corresponde a la investigacion de las
herramientas que posee el software para cumplir con los objetivos de este trabajo.

Como segundo paso a realizar, con el objetivo de mejorar el entendimiento de cada uno
de los métodos, se debe realizar una implementaciéon de estos en un sistema reducido,
correspondiente a un sistema uninodal con centrales Unicas por tecnologia que
representan el comportamiento de todas las centrales de dicha tecnologia. Este estudio
se realiza en el corto plazo, esto quiere decir con horizontes de tiempos diarios. Cabe
mencionar que, tanto para este paso, como para los siguientes que implementen
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meétodos, se deben obtener los datos necesarios para incorporar la incertidumbre EFV en
el modelo a resolver. Este es un claro ejemplo en donde dos ramas de estudio conviven.

Con un mejor entendimiento de cada método, se procede a incorporar estos métodos en
el SEN, con la finalidad de obtener resultados que puedan ser comparados con datos de
la realidad y comprobar la existencia de una mejoria a nivel de precision en los datos y
tiempos de ejecucion. Esta etapa se realiza en el corto plazo, considerando un horizonte
de evaluacion de 1 semana.

Como cuarto paso, al ya tener simulados los diferentes métodos, se deben aplicar
criterios para escoger el mejor método que haya logrado incorporar con éxito la
incertidumbre de los perfiles EFV, considerando precision y tiempos de ejecucion. Para
ello, se debe realizar una reduccién de las soluciones obtenidas, en conjunto a la
aplicacion de métricas comparativas entre las soluciones y los datos reales del SEN.
Adicionalmente de realizar mediciones en los tiempos de computo.

Para finalizar, uno de los Ultimos pasos a realizar corresponde a realizar proyecciones
del SEN en el mediano plazo, esto corresponde a un horizonte de 1 afio, obteniendo asi
proyecciones para el afio 2024 completo. EI método a implementar corresponde al
escogido en el punto anterior, y este se incorpora a los modelos de resolucion utilizados
por la empresa para realizar estudios de mediano plazo.

4.1. Descripcion de los componentes de la metodologia

Para comprender de mejor forma el trabajo a realizar, en la Figura 22 se expone un
diagrama como resumen de los pasos a seguir para este trabajo.

Definir sistema

Definir €poca del Al G G

estudio — > Obiencién modelo SEN

estudio.
= Incorporar modificacion
[ en el modelo.
Obtencion datos de +
entrada para modelos. Simulacién del Implementar y simular
modelo mediante nuevos métodos de  +—
§ . 5 método actual resolucion.
Simulacion del Implementar y simular
modelo mediante nuevos métodos de  +—
método actual. resolucion. Obtencién curvas de
\t| CMg y tiempos de
» ElZEiETn. — Rankear métodos.
Obtencién curvas de CMg,
despachos de centrales y l
ETEes G2 CRErEln ¢ Se implementaron No
l correctamente todos
los métodos? )
¢Se implementaron No Escoger método con
correctamente todos @———— Si menor efror y bajos
los métodos? tiempos de ejecucién
¢Los tiempos de .
. s Si
si ejecucién en todos los l
mgtodos son muy Implementar mejor
elevados? método para realizar
Rankear métodos. No proyecciones de mediano
Obtencion valores plazo en el SEN
| Aplicar metodologias reales del SEN.
para sintetizar
muliples soluciones
Comparar las curvas

de CMg.

Figura 22:Esquema de la metodologia trabajada. Fuente: Elaboracién propia
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Definir la época de estudio: En esta seccion se busca escoger la duracion de las
simulaciones a realizar, siendo un primer alcance realizar mediciones de un dia,
para luego pasar a una semana de duracién, esto con el objetivo de comprender
de manera progresiva el funcionamiento de cada método a implementar, sin
obtener elevados tiempos de ejecucion en cada simulacion. Ademas, se debe fijar
las semanas a utilizar, pudiendo realizar estudios en una semana tipica de verano
e invierno. Esta seccion resulta relevante puesto que gracias a ella es posible
obtener los prondsticos realizados en dichas fechas, junto con las mediciones
reales que se obtuvieron en las centrales de estudio.

Definir el sistema de estudio: En esta seccion se debe construir un sistema de
menor escala, que sea representativo del Sistema Eléctrico Nacional. Modelando
una central para cada tipo de tecnologias, con el fin de reducir las variables del
problema. El objetivo de este sistema es realizar simulaciones mas rapidas para
observar el comportamiento de los modelos.

Obtencién datos de entrada: Se buscan los perfiles solares, edlicos y demanda,
para ser utilizados en la época de estudio. Estos datos se obtienen desde
estadisticas del Coordinador Eléctrico Nacional.

Simulacién del modelo mediante método actual: En esta seccion se implementa el
sistema de estudio en un software de modelado y analisis energético. Se realizan
simulaciones de la época de estudio, segun el actual modelo de simulaciones que
posee Colbln S.A., este proceso tiene como finalidad realizar una comparativa
entre el caso base de estudio, y los modelos a estudiar, para visualizar si existe
una mejora en la precision de los resultados.

Implementar y simular nuevos métodos de resolucién: En esta seccion se
incorporan modelos que capturan de mejor forma la incertidumbre (modelo Monte
carlo, optimizacién estocastica). Cada modelo sera simulado en el sistema a
escala seleccionado y en el SEN.

Elaborar un Ranking de modelos: Esta seccion se encarga de comparar modelos,
dando prioridad a los modelos que poseen bajos tiempos de ejecucion en el
modelo reducido. Para el caso SEN, se considera el error que sus soluciones
poseen con respecto a la realidad, ademas de buscar tiempos de ejecucidon no
muy elevados.

Aplicar metodologias para sintetizar multiples soluciones: Esta seccion se encarga
de mejorar la interpretacion de las soluciones obtenidas en cada método, puesto
gue estos entregan una banda de soluciones posibles, es por este motivo que se
aplican metodologias para escoger curvas representativas.

Obtencién valores reales del SEN: Con la finalidad de conocer qué tan precisos
son las soluciones obtenidas en cada método modelado, se realiza una
comparativa con los datos reales publicados por el CEN.

Escoger método con menor error y bajos tiempos de ejecucion: En esta etapa se
debe encontrar un método que presenta mejores resultados al compararse con la
realidad con respecto al método actual de resolucion, y adicionalmente no posee
tiempos de ejecucion excesivamente altos, de estos modelos se escoge el que
posee mejores resultados.
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e Implementar mejor método para realizar proyecciones de mediano plazo en el
SEN: La metodologia finaliza al incorporar el método obtenido en la etapa anterior
en los modelos de la empresa, para realizar las proyecciones del sistema en el
mediano plazo, correspondientes a un afo de estudio.

Como ya fue expuesto, existen 3 ramas de interés, a continuacion, se describira
detalladamente los pasos a seguir para cada una de estas. La primera de ellas abarca la
tematica de la creacion y obtencion de los perfiles edlicos y solares (incorporacion de
incertidumbre), la segunda corresponde a la resolucién del problema de despacho
econdémico y finalmente se presenta el area correspondiente al andlisis de multiples
soluciones estocasticas.

4.2. Creacion de perfiles

Como primer paso requerido para comenzar el estudio, se define la temporalidad que se
desea estudiar, con esto definido, es posible obtener los datos necesarios para obtener
los perfiles base, la desviacion estandar, el factor de autocorrelacion, entre otros. A
continuacion, se exponen los pasos realizados para lograr la creacion de los perfiles.
Cabe destacar que los perfiles a crear para este documento se obtienen de forma
endogena, esto quiere decir que el software Plexos se encarga de entregar los diferentes
escenarios de los perfiles EFV, segun el modelo a utilizar y los datos entregados por el
usuario.®

4.2.1. Temporalidad del estudio

Debido a que la generacién de energia solar y edlica posee una gran influencia por
factores externos (principalmente factores climaticos), se consideran dos épocas de
estudio a analizar. Una semana debe corresponder a los meses de verano, y en contra
parte la otra semana debe encontrarse en los meses de invierno. Para escoger las
semanas de estudio, los criterios presentados a continuacion se comparan con la data
disponible en el Coordinador Eléctrico Nacional [27].

Ahora bien, debido a que uno de los objetivos de este trabajo es obtener proyecciones
mas cercanas a la realidad, se calcula el error presente entre las proyecciones de los
costos marginales y los datos reales, los cuales se ordenan desde los que poseen un
mayor error hasta los que poseen uno menor, asociando a cada posiciéon un puntaje,
siendo 1 punto el dia que presenta un mayor error entre los datos. Las barras utilizadas
para obtener los costos marginales corresponden a Crucero 220 y Alto Jahuel 220.

Por otro lado, otro de los objetivos de este estudio corresponde a incorporar la
incertidumbre de las energias de fuente variable, por lo cual un segundo parametro para

5> Por otro lado, también existe la opcién de utilizar perfiles de forma exdgena, esto corresponde a generar los perfiles
EFV en un programa externo a Plexos y considerarlos como datos a entregar al software, pero este caso no es
incorporado en este estudio, puesto que el foco de este es la incorporacién de la incertidumbre en los modelos de
despacho, no mejorar la metodologia para crear perfiles EFV.
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considerar en la eleccion de las fechas de estudio, se rige mediante el error entre las
proyecciones de generacion EFV y su generacion real. Al igual que en el caso anterior,
los dias son ordenados desde los que presentan un mayor error hasta los menores,
asociando un puntaje a cada dia.

Por ultimo, para combinar ambos criterios, se suman los puntajes asociados a los costos
marginales de Crucero 220, Alto Jahuel 220 y la generacion EFV, obteniendo asi para
cada dia una puntuacion. Por ende, los dias que presentan un menor valor son los
mejores dias para ser estudiados, por lo cual solo basta escoger un dia de verano e
invierno que posean los menores valores en su puntuacion. Y desde ese dia comienza la
semana de estudio.

4.2.2. Obtencion del perfil base

Para la creacion del perfil base, lo primero que se debe realizar es la obtencion de los
datos de generacion real del afio anterior para cada central estudiada, la cual se
encuentra disponible a través del CEN [4]. Pero estos datos no son suficientes para
construir los perfiles de generacion, puesto que en ellos no se consideran los volimenes
de energia vertida. Por ende, adicionalmente se deben obtener los datos de los
vertimientos EFV del afio anterior, los cuales de la misma forma son entregados por el
CEN [28]. La suma de ambos valores, sera asociado como el perfil natural.

Finalmente, para obtener el Perfil Base se calcula el promedio diario-mensual de forma
horaria para cada central, esto significa que cada central tendr& un dia tipico para cada
mes. Esto se realiza para disminuir los riesgos de replicar mantenimientos o fallas de un
dia en especifico. Por lo cual, a estos nuevos datos se les considerara como el perfil base
(cabe mencionar que el perfil de generacion del primero de enero es igual al del segundo
de enero).

Los perfiles de centrales que no poseen datos historicos, se construyen mediante la
ecuacion (25).°

P (25)
P=P,
] PI:-
En donde P; representa el perfil de generacion de una nueva central j a incorporar en el
sistema, Pj+ indica a la capacidad instalada de la central j. Por otro lado, la variable P,

corresponde al perfil de generacién de referencia’.

6 Debido a que para la creacién del perfil base se utilizan datos del afio anterior, las centrales que fueron puestas en
marcha en el actual afio, o a mediados del afio anterior, no poseen datos de generacidn, similar ocurre para centrales
cuya puesta en marcha estd planificada para los siguientes afnos.

7 Una central se considera como referencia si, estd cercana a la nueva central, esto quiere decir que se conectan en
la misma barra. Cabe mencionar que, ambas centrales deben poseer el mismo tipo de tecnologia, es decir, ambas
centrales son solares o edlicas.
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4.2.3. Seleccién del tipo de distribucidon de probabilidades

Para incorporar aleatoriedad a los escenarios, se deben crear niameros aleatorios a
través de una distribucion de probabilidad que simule el comportamiento de la generacion
de centrales EFV. De acuerdo a algunos estudios, la distribucion lognormal resulta
adecuada para la representar perfiles solares y eélicos [29], [30].

4.2.4. Obtencion factor de autocorrelacion

Con el fin de obtener el factor de autocorrelacién, la serie de datos a utilizar corresponde
al perfil natural obtenido en la seccion 4.2.2 (suma de la generacion real y el vertimiento
real, obtenidos desde el CEN). El perfil natural se compara consigo mismo pero retardado
en 1 intervalo de tiempo (esto significa que el retardo corresponde a 1 hora). Por lo cual
se aplicara la ecuacion (3) a cada una de las centrales EFV existentes en el sistema.

4.2.5. Obtencidon desviacion estandar

Aligual que en el caso del factor de autocorrelacion, para obtener la desviacion estandar,
se utilizan los perfiles naturales. Mediante la ecuacién (4), se calcula la desviacion
estandar producida de forma diaria-mensual para cada hora y central del sistema, esto
quiere decir que se tendra un valor de desviacion estandar para cada hora, mesy central
del sistema.

4.2.6. Modelo de autocorrelacion

Con todos los datos obtenidos, se procede a crear una banda de escenarios para los
perfiles EFV, segun el modelo de autocorrelacién, en donde la cantidad de escenarios a
generar se fijja en 1.000 curvas, pero para no producir un gasto computacional muy
elevado (debido a la gran cantidad de problemas de optimizacion a resolver), se utiliza el
algoritmo de reduccién de escenarios para obtener 20 escenarios representativos de las
1.000 curvas. Estas curvas corresponden a los datos de entrada para los modelos de
monte carlo y optimizacion estocastica. Por otro lado, para el caso deterministico se
considera que los perfiles de 2023 se comportan de igual forma que los de 2022.

4.3. Resolucion problema de optimizacion del despacho econémico
El objetivo de esta seccion es implementar y simular los diferentes métodos para resolver
el problema del despacho econdmico, junto con analizar su comportamiento. Esto quiere

decir, se estudian qué tipo de soluciones entrega cada uno de los modelos (dando
especial énfasis en las soluciones de los costos marginales), junto a documentar los
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tiempos de ejecucion de cada uno de ellos. Para este trabajo se estudian los métodos
deterministicos, monte carlo y optimizacion estocastica.

Para resolver el problema del despacho econémico, los métodos se implementan en
Plexos, un software de modelado y analisis energético, el cual se emplea para simular y
optimizar sistemas energéticos complejos, como redes eléctricas, sistemas de
generacion y distribucion de energia. Cabe mencionar que los tiempos de ejecucion
pueden variar dependiendo de los recursos computacionales, pero para este documento
todas las simulaciones seran realizadas en el mismo computador, con la finalidad de
poder realizar comparativas de tiempo entre ellos.

4.3.1. Métodos para incorporar incertidumbre al sistema

4.3.1.1. Método Monte Carlo

El método de Monte Carlo consiste en considerar multiples escenarios de las variables
de entrada, esto quiere decir que una variable de entrada puede tomar diferentes valores,
estas toman tantos valores como escenarios se incorporen. Para este trabajo se
consideran diferentes perfiles de generacion EFV en cada escenario.

El problema de Monte Carlo resuelve 1 problema de optimizacion del despacho
econdémico para cada escenario a estudiar. Esto quiere decir que el método de Monte
Carlo entrega la misma cantidad de soluciones como escenarios posea el problema. Por
lo cual, si la hora x de una central posee escenarios con valores de 3 [MWh], 6 [MWh], 8
[MWh] y 13 [MWh], se realizan 4 simulaciones en las cuales para cada una de ellas se
considera uno de esos posibles valores en el perfil, entregando 4 curvas de resultados.
En la Figura 23 se ilustran la forma en que entrega los resultados este método.

e — * One optimal solution for each Monte-
- l—M I—’M I*/\’\/ Carlo sample.

—— ———

» Statistical analysis required for decision

I ‘ I,\'\'\— support

MONTE-CARLO SIMULATIONS

Figura 23:Método de simulacién monte carlo [31].

Existen dos formas de resolver los problemas mediante Monte Carlo: el primero
corresponde a una resolucion secuencial, esto es, a medida que se resuelva cada
escenario, se comienza a ejecutar el siguiente escenario. Por otro lado, la segunda forma
presenta una estructura paralela, en la cual se ejecutan de forma simultanea diferentes
escenarios. Cabe destacar que estas maneras pueden variar los tiempos de ejecucion y
resultados, es por esta razon que ambos métodos seran estudiados.
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4.3.1.2. Método optimizacion estocastica

El método de optimizacion estocastica al igual que Monte Carlo, considera mdultiples
escenarios, pero la diferencia es que en este caso se resuelve un solo problema de
optimizacién que considera el efecto de cada uno de los escenarios estudiados, por lo
cual entrega una Unica solucion, esto se aplica para la variable del Unit Commitment,
puesto que, a niveles de generacion se obtendran multiples curvas de resultados, pero
con un unico UC. En la Figura 24, se muestra la solucion obtenida para el Unit
Commitment en el método de optimizacion estocastica.

e J\/\ * One optimal solution for the entire
—
: a— stochastic sample set

STOCHASTIC OPTIMIZATION

Figura 24:Método de simulacion optimizacion estocastica [31].

En este método se cumple la condicién planteada en la ecuacién (26). En donde UC
representa a la variable del Unit Commitment de una generadora g del conjunto de
centrales G, para un periodo t del horizonte T y con un escenario s.

UCg.S.t = UCg,s+1,t: JgEGteT, Vs (26)

La formulacién del problema de Unit Commitment estocastico se describe en el Anexo B.

4.3.2. Fases de estudio

Esta seccion se divide en dos casos, el primero corresponde a implementar y simular un
sistema reducido y representativo del sistema eléctrico nacional, con la finalidad de
comprender el funcionamiento de cada uno de los modelos. Por otro lado, y el caso con
mayor relevancia en el estudio, corresponde a simular el sistema eléctrico nacional
completo, considerando todas las barras y centrales existentes.

4.3.2.1. Caso sistema eléctrico reducido

Como se acaba de mencionar anteriormente, este caso representa una reduccion muy
simple del SEN. Esto corresponde a un sistema en donde las centrales de generacion se
encuentran agrupadas por tecnologias, lo que significa que sélo existe una central edlica,
la cual agrupa al conjunto total de centrales edlicas del sistema, como también sucede
con las centrales solares, entre otras tecnologias. Adicionalmente, el sistema estudiado
es uninodal, y se evalia en un horizonte de un solo dia. Cabe mencionar que se
realizaron varias simplificaciones en el modelo, de las cuales podemos comentar que no
presenta servicios complementarios de frecuencia, no se incorporan baterias, costos de
partida y parada, entre otros. En la Figura 25, se ilustra el sistema modelado.
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Figura 25:Representacion del sistema reducido. Fuente: Elaboracién propia.

Para el caso de la tecnologia térmica a carbéon y diésel, estas no se modelan como una
Unica central, puesto que, de ser asi, se le deben asignar un Unico costo variable, y al ser
centrales con una gran cantidad de potencia disponible, esto se traduce a obtener curvas
de los costos marginales planas. Es por este motivo que no se modelaron como Unica
central, sino que se consideraron algunas centrales de cada tipo en ambos casos. Las
centrales modeladas se presentan en el apartado del Anexo C.

Luego de definir la estructura del sistema a modelar, se deben recolectar los datos a
utilizar para efectos de definir los perfiles edlicos y solares. En este contexto, se utilizan
las proyecciones realizadas por el CEN para el dia 10 de enero de 2023. Por otro lado,
tanto para la demanda, el perfil de generacién de las hidroeléctricas de pasada y los
costos variables, se obtienen desde los datos reales entregados por el CEN.

En cuanto a la modelacién de los embalses, estos se realizan mediante cotas objetivos,
en donde se ingresa una cota inicial y una cota final para el dia estudiado, y mediante
estos parametros se procedera a gestionar el agua embalsada. Estos valores, al igual
que los afluentes son obtenidos desde el CEN.8.

Con el sistema ya definido y los datos obtenidos, se procede a implementar en el software
para realizar las simulaciones del problema de despacho mediante los diferentes
meétodos antes expuestos. En cada uno de estos se obtienen las curvas de los costos
marginales del sistema, junto con los tiempos de ejecucién de cada simulacion. Para

8 para modelar el embalse del sistema, este utiliza los datos reales generados en los embalses Cipreses, Ralco,
Pangue, El Toro, Pehuenche, Colbun, Canutillar y Rapel, los cuales son los embalses con mayores dimensiones en el
sistema. Con esto, esta Unica central de embalse se aproxima al comportamiento del conjunto de esta tecnologia.
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evidenciar algunas ventajas que posee cada uno de estos metodos enfrente de los
demas, se realizan comparaciones entre los diferentes métodos.

4.3.2.2. Caso Sistema Eléctrico Nacional

El segundo caso de estudio corresponde a modelar el sistema eléctrico nacional de forma
completa, incorporando su totalidad de barras, lineas, centrales, reservas, entre otros
elementos. A diferencia del caso anterior, el horizonte temporal a estudiar para este caso
corresponde a 1 semana. Las semanas a simular se escogen en la seccién de
temporalidad del estudio.

Para modelar el caso deterministico, se obtiene la base trabajada por el CEN, disponible
en la seccidén programas de operacion de su pagina web [32].

De la misma base trabajada para el caso deterministico, se realizan modificaciones para
incorporar los métodos Monte Carlo y optimizacidén estocastica. Estas corresponden a
incorporar multiples variables de entrada para cada una de las centrales edlicas y solares
presentes en el SEN, con el fin de que estas puedan adoptar un perfil de generacion para
cada escenario del estudio. Por otro lado, para el modelo de optimizacién estocastica, a
las centrales térmicas en base a gas, carbon y diésel, se les incorpora la propiedad de
poseer un Unico Unit Commitment en todos los escenarios a lo largo de la semana de
estudio, se consideran Unicamente centrales térmicas a gas, carbon y diésel, puesto que
este tipo de tecnologia es mas propensa a variar su Unit Commitment dependiendo la
cantidad de produccion energética.

Luego de haber realizado las modificaciones en los modelos, se ejecuta cada uno de
estos métodos, con el fin de analizar y comparar sus soluciones de costos marginales
con las curvas de datos reales publicadas por el CEN [33], junto con el método actual
para obtener el despacho econémico.

Adicionalmente, se documentan los tiempos de ejecucién de cada uno de estos modelos.
En caso de presentar tiempos de ejecucibn muy elevados, se debe incorporar una
metodologia para reducir los tiempos de ejecucion en dichos modelos.

4.4. Andlisis multiples soluciones de los métodos

Debido a que los métodos a estudiar para resolver el problema de optimizacion del
despacho diario ofrecen multiples soluciones, tantas como escenarios se estudien, se
requiere de un procedimiento para interpretar y analizar dichas soluciones. En esta
seccidn se busca reducir la cantidad de soluciones obtenidas, manteniendo una cantidad
de curvas representativas que definan al resto del espectro de soluciones. Para lograr
dicho objetivo, en esta seccion a los mdltiples costos marginales obtenidos, se les
implementan tres metodologias para condensar su informacion.
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4.4.1. Metodologia de percentiles

La primera de ellas corresponde a la evaluacion de resultados mediante percentiles, en
la cual se obtiene una Unica curva dependiendo el tramo del percentil a utilizar, para este
documento se consideran 3 tramos. El primero de ellos corresponde al P10, el cual
representa al 10% de los datos mas economicos de forma horaria. Adicionalmente se
utiliza la curva P50, esta interpreta la mediana de los datos obtenidos de forma horaria.
Por dltimo, se considera la curva P90, puesto que esta curva representa al 10% de las
soluciones mas costosas en la simulacion. La eleccion de estas curvas se debe a que,
resulta beneficioso tener un conocimiento detallado tanto de las curvas de costos mas
elevados como de las mas econémicas dentro un conjunto.

En la Figura 26, se representan 5 curvas de escenarios posibles para una variable, en
donde se observa que ninguna de estas es constantemente mayor 0 menor a otra curva.
Al aplicar la metodologia de los percentiles a las curvas, se realiza de forma horaria,
obteniendo asi el dato que sea mayor al 10%, 50% o 90% del total de los escenarios para
cada hora, esto implica que las curvas generadas corresponden a nuevas curvas y no a
unas ya existentes. En las curvas de los percentiles, se aprecia claramente como existen
3 curvas en las cuales siempre se mantiene la tendencia de ser mayor o menor al resto
de curvas, siendo la curva P10 la que posea los valores mas bajos, mientras que las
curva P90 los mas altos.

Curvas de escenarios para ejemplificar metodologia Curvas para los percentiles 10, 50 y 90
de percentiles
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Figura 26:Ejemplificacion de la metodologia de percentiles.

4.4.2. Metodologia de promedios condicionales

Relacionado con la metodologia anterior, la siguiente corresponde a considerar
promedios condicionales de curvas, en el sentido de promediar las curvas que cumplen
cierto criterio, en este caso corresponde a promediar las curvas que se encuentran bajo
cierto percentil, a los cuales se les denota como PCx (siendo x el valor del percentil
condicional). Esto quiere decir que, la curva PC10 representa el promedio de todas las
curvas que se encuentran bajo la curva P10. Similar al caso anterior, en esta metodologia
se consideran las curvas PC10, PC50 y PC90. El motivo por el cual se utiliza el promedio
de las curvas inferiores a los percentiles, es para incorporar el efecto de los escenarios
gue no estan en dichos percentiles, con el fin de que sea mas representativo del total de
curvas.
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Considerando los mismos escenarios presentados en la Figura 26, al ejecutar la
metodologia de los promedios condicionales a las curvas de datos, se obtienen los
resultados en la Figura 27. A diferencia de la metodologia anterior, en este caso se
suavizan las curvas producto a que se consideran el resto de curvas que poseen valores
inferiores a estas. De todas formas, se mantiene la tendencia a poseer curvas que son
mayores 0 menores a lo largo de todo el horizonte.

Curvas de promedios condicionales PC10, PC50 y
PC90

PC1D PC50 PCS0

Figura 27:Ejemplificacion de la metodologia de promedios condicionales.

4.4.3. Metodologia de clustering

Para finalizar, se implementa una metodologia de clustering. En dicha metodologia se
entregan diferentes curvas como resultado, denominadas cluster. EI método agrupa las
diferentes soluciones segun la similitud entre ellos, esto significa que, para soluciones
gue pertenecen a un mismo cluster, indica que estos presentan una gran similitud entre
sus datos.

Para resolver esta metodologia se va a utilizar el algoritmo K-Means, el cual desde un
conjunto de curvas de datos genera K curvas resultantes. Para definir el valor 6ptimo de
K en cada conjunto de soluciones a analizar, se aplica el método del codo. Ahora bien,
debido a que el método del codo puede entregar diferentes éptimos, este método sera
aplicado de forma iterativa, considerando 60 repeticiones y escogiendo el K que se
presente una mayor cantidad de veces en el método.

4.4.4. Comparativas metodologias con curvas reales

Luego de obtener las diferentes curvas en cada una de las metodologias presentadas,
se realizan comparativas a nivel del error presente en estas curvas generadas y los datos
reales publicados por el CEN. Para cuantificar el error presente en cada una de las
curvas, se usan dos tipos de métricas que cumplen la funcion de sefialar qué tan similares
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son dos curvas, el error absoluto medio (EAM) y la raiz del error cuadratico medio
(RECM).

Con los valores de las métricas obtenidas es posible observar qué tan preciso puede
resultar cada una de las metodologias para sintetizar la informacion de mdultiples
soluciones, con la finalidad de calificar una metodologia como favorable para efectos de
entregar soluciones cercanas a la realidad.

Adicionalmente, se cuantifica mediante ambas métricas el error presentado en el método
actual para resolver el despacho diario (método deterministico) y los datos reales del
sistema. Esto se realiza con la finalidad de comparar dichos errores con los obtenidos en
las diferentes métodos de resolucion del despacho diario, para asi discernir que método
entrega una solucion mas cercana a la realidad.

Por lo cual, en esta seccidon se busca escoger qué método de resolucion del despacho
diario, junto a qué metodologia de analisis de multiples soluciones, es la que presenta
mejores rendimientos. Para esto se toma en cuenta los errores presentes en cada
solucion con los datos reales y los tiempos de ejecucion de cada método.

4.5. Proyecciones de mediano plazo en el SEN

Durante el andlisis de los distintos métodos a corto plazo, se identifica uno que ofrece
una soluciébn mas precisa y mantiene tiempos de ejecucion razonables. Este método
escogido, junto a su metodologia para obtener soluciones representativas, se
implementan en los modelos actuales que utiliza la compafiia, con la finalidad de obtener
las proyecciones de la operacion del sistema para 2024.
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5. Resultados

En esta seccion se presentan los principales resultados obtenidos en cada una de las
diferentes secciones estudiadas en este trabajo, junto a un respectivo analisis de estos
resultados.

5.1. Temporalidad del estudio

Una de las primeras actividades a realizar, corresponde en definir cuales son las semanas
que se estudian. Como ya fue mencionado en el apartado de la metodologia, se escoge
una semana de verano e invierno (entiéndase como los dias comprendidos entre el 22
de diciembre y el 20 de marzo, ademas de los dias entre el 20 de junio y el 22 de
septiembre), segin mayor sea el error entre las proyecciones y los datos reales de los
costos marginales y la generacion EFV.

El sistema de puntos se define segun los errores presentes entre las proyecciones
realizadas por el CEN y los datos reales del sistema. Mientras mayores errores posean
los dias, se les asocia un puntaje menor, entregando 1 punto al dia que mayor error
presenta, 2 puntos al segundo dia que mayor error presenta, y asi sucesivamente. Este
esquema de puntos es igual tanto para el costo marginal de Alto jahuel 220 y Cruceros
220, como para la generacion EFV.

En la Tabla 5 y Tabla 6, se ilustran los dias que mayores errores presentan para los
costos marginales en la barra Alto Jahuel 220 y Crucero 220 respectivamente. En donde
se puede apreciar que, para los dias de invierno, el 16 de septiembre de 2023 presenta
altos errores en ambas barras. Por otro lado, para los dias de verano del 5, 10 y 24 de
enero, junto al 28 de febrero de 2023, se presentan este mismo efecto.

Tabla 5: Dias con los mayores errores presentes en los CMg de Alto Jahuel 220.

Mes | Dia | Puntos Mes | Dia | Puntos
3 23 1 4 17 12
4 19 2 1 12 13
5 9 3 4 28 14
2 8 4 6 15 15
1 5 5 9 16 16
2 28 6 6 8 17
6 9 7 1 24 18
1 10 8 5 14 19
5 24 9 5 31 20
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Tabla 6: Dias con los mayores errores presentes en los CMg de Crucero 220.

Mes | Dia | Puntos Mes | Dia | Puntos
2 10 1 1 17 12
9 26 2 9 22 13
1 10 3 4 29 14
1 5 4 5 14 15
2 11 5 1 24 16
8 1 6 4 28 17
2 28 7 5 17 18
4 13 8 1 2 19
4 19 9 4 20 20
2 14 10 9 16 21
1 3 11 5 9 22

El segundo criterio a considerar corresponde a los errores en la generacion de centrales
EFV, en donde los dias con mayores errores entre lo proyectado y lo real se presentan
en la Tabla 7. Se puede observar que, para los dias de verano, los anteriormente
comentados no se encuentran en los primeros 22 dias con mayores errores, pero si se
encuentran algunos dias que estan presentes en su semana de estudio, dentro de los
cuales se pueden comentar el 7y 11 de enero, asi como también sucede para los dias
de invierno con el 20 de septiembre.

Tabla 7: Dias con los mayores errores presentes en la generacion de EFV.

Mes | Dia | Puntos Mes | Dia | Puntos
6 8 1 5 3 12
8 11 2 9 14 13
1 9 3 7 10 14
8 30 4 2 27 15
1 2 5 4 17 16
2 15 6 1 11 17
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4 15 7 1 7 18
4 20 8 2 24 19
1 3 9 4 16 20
9 20 10 9 6 21
9 5 11 6 9 22

Combinando ambos criterios (esto corresponde a sumar el puntaje de los tres errores
para cada dia), se pueden apreciar en la Tabla 8 los dias que presentan una mayor
cantidad de errores, lo cuales indican que semana de estudio escoger. De acuerdo con
estos datos, el mejor dia para estudiar en la época de verano corresponde al 10 de enero,
mientras que para invierno seria el 16 de septiembre. Por lo cual, las semanas a estudiar
son del 10 hasta el 16 de enero, como también del 16 hasta el 22 de septiembre. En la
seccién del Anexo D, se incorporan las tablas con la totalidad de los dias.

Tabla 8: Dias con los mayores errores totales.

Mes | Dia | Puntos Mes | Dia | Puntos
1 10 46 9 20 109
1 3 53 1 5 109
4 20 63 7 10 110
5 9 63 2 14 110
1 24 68 1 17 113
4 17 70 5 3 114
6 9 72 4 28 114
9 16 95 1 11 115
9 22 99 7 27 120
5 26 99 6 8 121
2 27 103 4 19 122
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5.2. Creacion de perfiles
5.2.1. Obtencion de los parametros

Lo primero a realizar para crear los perfiles de generacion, fue obtener los perfiles base.
Como fue mencionado en la metodologia, estos son construidos en base a informacion
real del afio anterior (dia tipico por mes, es decir, un promedio horario para todos los dias
del mismo mes). En la Figura 28 se muestra un perfil base para una central edlica en la
semana de verano, mientras que de la Figura 29 se observa el perfil base obtenido para
una central solar. Tal como fue comentado anteriormente, este perfil es igual para todos
los dias del mismo mes, esto con el fin de reducir efectos externos que pudiesen afectar
a la generacion de estas centrales (mantenimiento o fallas de centrales).

Perfil base central Alena semanade verano
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Figura 28: Perfil base para una central edlica en semana de verano.
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Figura 29:Perfil base para una central solar en semana de verano.

Al momento de estudiar los factores de autocorrelacion, se observa que las centrales
poseen valores muy similares entre ellas, esto se logra evidenciar de mejor forma en la
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Tabla 9, en donde se cataloga a cada central segun el intervalo de su autocorrelacion. Y
es notable que la mayor cantidad de estas se concentran en dos intervalos, un 23% para
el intervalo (0,91 - 0,92], mientras que un 47% es para el intervalo (0,92 - 0,93]. Es por
esta razon que, el factor de autocorrelacion sera considerado como un valor Unico para
todas las centrales dependiendo de su tipo de tecnologia, este valor corresponde al
promedio de los factores de autocorrelacion por central, lo cual entrega para centrales
eolicas un factor de 0,94; mientras que para las centrales solares un 0,92.

Tabla 9: Cantidad de centrales para cada intervalo del factor de autocorrelacion.

Rango Cantidad de
Centrales
por Rango

[0-0,89] 8
(0,89 -0,9] 14
(0,9-0,91] 80
(0,91 - 0,92] 167
(0,92 - 0,93] 341
(0,93 - 0,94] 70
(0,94 - 0,95] 23
(0,95 - 0,96] 9
(0,96 - 0,97] 0
(0,97 - 0,98] 1
(0,98 - 0,99] 12

(0,99 - 1] 1

Otro de los parametros que se deben obtener corresponde a la desviacién estandar, la
cual es obtenida desde el perfil natural de generacion (generacién real mas vertimiento
real del afio anterior) para cada central por separado. En la Figura 30, se ilustra la
desviacion estandar a utilizar de forma horaria en la central Alena (central edlica) para la
semana de verano, es posible comentar que la tecnologia edlica presenta un mayor
porcentaje de desviacion en comparacion a la tecnologia solar presentada en Figura 31.
Por lo cual los perfiles edlicos creados deben presentar una mayor dispersion entre los
escenarios en comparacion a las solares. Estas comparativas se pueden observar para
mas centrales edlicas y solares en el apartado del Anexo E, en donde se visualiza el
mismo fenémeno.
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Figura 30:Desviacion estandar para una central edlica en una semana de verano.
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Figura 31:Desviacion estandar para una central solar en una semana de verano.

Con los pardmetros ya obtenidos, se procede a generar los diferentes perfiles para cada
una de las centrales del sistema, en donde la cantidad de perfiles generados se fija en
1000 escenarios, pero debido a que es un nimero muy grande de escenarios, se utiliza
el algoritmo de reduccién de escenarios para obtener 20 perfiles, el cual es una cantidad

mas reducida con el fin de evitar excesivos costos computacionales a la hora de ejecutar
los modelos de optimizacion.

5.2.2. Obtencion banda de escenarios para la generacion

En la Figura 32, se ilustra la banda de escenarios creados para una central edlica en la

semana de verano, se puede observar que las curvas tienden a seguir la forma del perfil

base entregado, presentando diferencias en la magnitud para los diferentes periodos.

Esto se produce debido a la forma en que Plexos construye los perfiles para cada

escenario, puesto que los escenarios se generan a partir del perfil base, y varian su

magnitud dependiendo del factor de autocorrelacion, la desviacién estandar y una
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aleatoriedad. Pero aun asi, se observa que al generar perfiles de esta forma, los
resultados tienen una fuerte influencia del perfil base. Cabe destacar que, si un escenario
presenta una generacion mayor al promedio en una hora determinada, no implica que en
las siguientes horas siga presentando una generacién mayor que el promedio.
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Figura 32:Perfiles generados en central edlica para semana de verano.

Por otro lado, en la Figura 33 se muestra la banda de escenarios creados para una central
solar en la semana de verano, al igual que el caso edlico esta banda de escenarios tiende
a seqguir la forma del perfil base entregado, pero la diferencia entre los diferentes
escenarios no es tan elevada como en el caso edlico, lo cual se respalda con lo
comentado anteriormente al obtener su desviacion estandar.
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Figura 33:Perfiles generados para central solar en semana de verano.

Ahora bien, con el fin de observar si la curva de generacion real esta contenida en estas
bandas de escenarios, se van a comparar los maximos y minimos de estas bandas con
la curva de generacion real. Puesto que, al estar contenido en la banda significa que
algunos escenarios pueden obtener correctamente la generacion real.

De la Figura 34, junto a la Tabla 10, es posible comentar que de los 168 horas de estudio,
existe una gran parte de ellas que no se encuentran contenidos en las bandas generadas.
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Este fendmeno también ocurre para el caso solar, representado en la Figura 35. Por lo
cual, con el objetivo de mejorar la banda de escenarios creados, se sobredimensionara
la desviacion estandar y el factor de autocorrelacion, para ser comparados con la curva
de generacion real. El motivo detrds de este punto es aumentar la banda de escenarios,
para aumentar las probabilidades que la curva real sea capturada por la banda de
escenarios, puesto que, al utilizar datos del afio anterior resulta dificil acertar al
comportamiento actual de la generacién EFV, es por esto que se necesita una mayor
holgura de los escenarios.
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Figura 34: Comparativa perfil real con banda de escenarios para central edlica.
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Figura 35: Comparativa perfil real con banda de escenarios para central solar.
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Tabla 10:Cantidad de horas en que el perfil real se encuentra en la banda de
escenarios.

Cantidad de Horas para central Alena Cantidad de horas para central Aimeyda

70 85

5.2.3. Obtencion banda de escenarios para la generacion con parametros
sobredimensionados

Con la finalidad de obtener una mayor holgura en los perfiles generados, se deben
obtener los perfiles con un nuevo valor de la desviacién estandar igual al 1,5 del valor
anterior, con el fin de aumentar la dispersion de los diferentes escenarios, este valor fue
escogido como punto medio para aumentar la banda de escenarios sin perder el efecto
del perfil base (es decir que no sean curvas extremadamente volatiles, tales que pierdan
coherencia en sus curvas generadas). Adicionalmente se cambia el factor de
autocorrelacion a 0,7, con la finalidad de reducir la relacion presente entre las horas de
un escenario, para asi aumentar las oscilaciones de las curvas generadas. Para escoger
el valor de 0,7, se aplica el mismo criterio comentado para la desviacion estandar, en
donde para un factor del 0,8 aun no se generaba suficiente holgura en los escenarios,
mientras que para valores iguales a 0,7 si sucede.

Con estas nuevas modificaciones, en la Figura 36 se muestran los nuevos perfiles
generados para una central eélica. En este nuevo escenario se logra apreciar como existe
una mayor cantidad de horas en que la generaciébn aumenta drasticamente, esto resulta
beneficioso, puesto que con ello se puede lograr capturar de mejor forma un
comportamiento incierto. Cabe mencionar que esto no significa que todos los escenarios
posean una gran cantidad de oscilaciones drasticas, en Figura 37 se muestran dos
perfiles en donde uno de ellos presenta dos sectores con una gran oscilacion, mientras
gue para el otro perfil se muestra un comportamiento mas estable.

Perfiles sobredimensionados generados para central
Alena en semana de verano

100

Generacion [MWh]

Figura 36:Perfiles sobredimensionados generados para central edlica en semana de
verano.
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Perfiles sobredimensionados generados para central
Alena en semana de verano
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Figura 37:Ejemplos de perfiles sobredimensionados generados para central edlica en
semana de verano.

Similar con lo sucedido en el caso edlico, para el caso solar de la Figura 38, se puede
apreciar que los diferentes escenarios para horas de sol ya no presentan valores con
diferencias muy pequefias entre ellos, sino que ahora se observa el aumento en la
dispersion, lo cual beneficia a la hora de capturar el valor real. Por otro lado, la forma que
poseen estos perfiles es la tipica que presentan las centrales solares, por ende, este
sobredimensionamiento no afecta esta caracteristica.

Perfiles sobredimensionados generados para central
Almeyda en semana de verano
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Figura 38:Perfiles sobredimensionados generados para central solar en semana de
verano.

De lo expuesto en las Figura 39, Figura 40 y la Tabla 11, se puede comentar que los
perfiles generados por el caso de sobredimensionamiento presenta unos mejores
resultados, aumentando la cantidad de horas que la curva de generacién real esta
contenida dentro de la banda de escenarios. Para el caso edlico, este aumento desde un
42% a un 80%, mientras que en el caso solar se incrementé desde un 51% hasta un 61%.
Por esta razon, para la resolucion del problema de despacho econdmico, se utilizaran
perfiles creados mediante el criterio recién expuesto. En el apartado del Anexo F se ilustra
una comparativa de mas centrales del sistema.
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Comparativa perfil real con las cotas de la banda de
escenarios sobredimensionada de la central Alena
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Figura 39:Comparativa perfil real con banda sobredimensionada de escenarios para
central edlica.

Comparativa perfil real con las cotas de la banda de
escenarios sobredimensionados de la central Almeyda

&
o o O

ha
o

Generacién [MWh]
8 g

(=]

1
7
13
19
25
31
37
43
49
55
61
67
73
79
85
91
97
103
109
115
121
127
133
139
145
151
157
163

X
=]
=
V]
w

o \EXIMO s ©inimo e Perfi| Real 2023

Figura 40:Comparativa perfil real con banda sobredimensionada de escenarios para
central solar.

Tabla 11:Cantidad de horas en que el perfil real se encuentra en la banda
sobredimensionada de escenarios.

Cantidad de Horas para central Alena Cantidad de Horas para central Almeyda
135 102

Segun lo recién comentado, los perfiles para la semana de invierno también se deben
obtener utilizando una desviacién estandar aumentada en un 1,5 de su valor, mientras se
usa un factor de autocorrelacion de 0,7. Algunos ejemplos de los perfiles utilizados en el
periodo de inviernos son presentados en las Figura 41 y Figura 42.
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Perfiles sobredimensionados generados para central
Alena en semana de invierno
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Figura 41:Perfiles sobredimensionados generados para central edlica en semana de
invierno.
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Figura 42:Perfiles sobredimensionados generados para central solar en semana de
invierno.

5.3. Resolucion problema de optimizacion del despacho econémico
5.3.1. Caso sistema eléctrico reducido

Antes de proceder a realizar las simulaciones pertinentes, se deben obtener los datos de
entrada necesarios para simular el modelo del sistema reducido, para ello se requieren
datos de los perfiles de generacion de EFV y centrales hidraulicas de pasada, como
también del perfil de demanda en el sistema. Adicionalmente, con el fin de modelar las
centrales de embalse, es necesario obtener datos para el afluente, el volumen inicial
como el final en cada dia. Dicha informacion requerida es adquirida a través de la
plataforma en linea del CEN.
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En la Figura 43, se presenta el perfil base utilizado para la generacion edlica, la cual
corresponde a la proyeccion del total de centrales edlicas del SEN para el dia de estudio
(10 de enero de 2023), estos datos al igual que los utilizados para el perfil solar

representado en la Figura 44, son obtenidos desde la operacién programada del CEN
[27].
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Figura 43:Perfil de generacion para central edlica.
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Figura 44:Perfil de generacion para central solar.

Adicionalmente se requiere la obtencién del perfil de generacion de la central
hidroeléctrica de pasada, representado en la Figura 45, la cual esta disponible en la

operacion real del CEN [4]. De igual forma, de la operacion real es posible obtener la
demanda del sistema a simular, mostrado en la Figura 46.
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Perfil de generacidn central hidroeléctrica de pasada
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Figura 45:Perfil de generacidn para central hidroeléctrica de pasada.
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Figura 46:Perfil de la demanda del sistema.

Las caracteristicas de las centrales térmicas son obtenidas de la operacion real, y se
presentan en la seccién del Anexo C, en donde figuran la capacidad instalada, el minimo
técnico y el costo variable de cada central [32].

Por ltimo, cabe destacar que se fijan los valores de las cotas en 37.401,4 [m3] para el
volumen inicial y 37.131,6 [m3] para el volumen final. Asi como en 147,8 [m3] para el
afluente existente. Estos datos se pueden obtener mediante el CEN en su programa de
operacion [32].

Con el sistema reducido ya implementado en el software, se realizan modificaciones para
incorporar la modelacion de los métodos Monte Carlo y Optimizacion Estocastica, en
donde el primero se puede resolver de forma paralela o secuencial.

A continuacién, se presentan los principales resultados de cada uno de los métodos
incorporados. Cabe mencionar que también se realizan simulaciones con el método
deterministico, para observar la diferencia entre los nuevos métodos con respecto al
actual.
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5.3.1.1. Método deterministico

El caso deterministico es un problema de optimizacion que resuelve un solo escenario,
por lo cual para este caso los perfiles de generacién EFV vienen dados por la Figura 43
y Figura 44. Debido a que sdlo se considera un perfil de generacion, este método también
entrega una curva de solucion para las variables estudiadas.

En la Figura 47 se ilustra la curva del costo marginal correspondiente al sistema, de ella
se observa que no presenta grandes variaciones en sus valores. Esto es explicado debido
a que el sistema corresponde a una reduccion del SEN, en donde se simulan grandes
centrales con bastante capacidad instalada, por ende, al tener un Unico costo variable,
produce que no existan cambios tan drasticos de forma horaria. Pero de todas formas se
observa una disminucién en su valor en las horas sol, debido a la gran inyeccidén de
energia solar en el sistema.
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Figura 47:Costo marginal sistema reducido mediante método deterministico.

La generacién en cada central del sistema también presenta una Unica solucion por
central (problema deterministico). En la Figura 48 se ilustran las generaciones de cada
tecnologia agrupadas como una gran central, en donde las centrales térmicas (a carbon
y diésel) disminuyen en gran medida su producciéon en hora sol, lo cual resulta una
representacion correcta del modelo, puesto que en la realidad sucede este mismo
fenbmeno, al poseer una mayor cantidad de energia de costo cero. Asimismo, la
produccion por parte de los embalses es mayor en hora no sol, debido a que esta busca
reducir el costo de produccion del sistema en horas de mayor entrada térmica. En
conclusién, el modelo presenta un comportamiento esperado para su tipo de sistema
eléctrico.
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Generacion por tecnologia del sistema reducido método
deterministico
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Figura 48:Generacion por tipo de tecnologia en el sistema reducido mediante el método
deterministico.

5.3.1.2. Método Monte Carlo

Para el caso del método Monte Carlo, se estudian dos formas de resolver este problema,
mediante la resolucion paralela y secuencial. En ambas formas, como también sucedera
para el método de optimizacidn estocastica, se utilizan los perfiles de generacion
presentados en la Figura 49. En donde estos métodos se resuelven con 300 escenarios,
lo cual significa que existen 300 curvas de posibles escenarios de generacion solar y
eodlica. Cabe mencionar que estos perfiles son creados de forma enddgena en el software
Plexos, entregando como parametros los elementos presentes en la Tabla 12, obtenidos
desde la generacion real por tecnologia publicada por el CEN.

Tabla 12:Pardmetros para creacion de perfiles en sistema reducido.

Parametros Valor
Factor de autocorrelacion 70%
Capacidad minima edlica [MW] 0
Capacidad minima solar [MW] 0
Capacidad maxima edlica [MW] 2.400
Capacidad maxima solar [MW] 5.400
Desviacion estandar edlica [1 am - 7 am] 41%
Desviacion estandar edlica [8 am - 1 pm] 56%
Desviacion estandar edlica [2 pm - 12 am] 32%
Desviacion estandar solar [1 am - 7 am],[8pm - 12 am] 0%
Desviacion estandar solar [8 am - 7 pm] 11%
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Figura 49:Perfiles EFV 300 escenarios para sistema reducido.
5.3.1.2.1. Méeétodo Monte Carlo paralelo

Debido a que el método Monte Carlo resuelve un problema de optimizacion para cada
escenario, se espera obtener la misma cantidad de curvas de resultados que
escenarios. Lo cual se puede evidenciar al observar los costos marginales presentes en
el sistema, ilustrados en la

Figura 50, en donde efectivamente existen una gran cantidad de soluciones.

Costos marginales sistema reducido método monte
carlo paralelo
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Figura 50:Costos marginales para el sistema reducido mediante el método Monte Carlo
paralelo.

Este aumento en la cantidad de perfiles de generacion EFV no solo afecta la obtencién
de los costos marginales, sino que también incide en la generacion térmica del sistema,
principalmente en las centrales de carbén y diésel, asi como en la central hidroeléctrica
de embalse. Las Figura 51 y Figura 52 exponen sus producciones, mostrando claramente
la variacion entre diferentes escenarios. Al igual que en el caso deterministico, estas
centrales tienden a disminuir su produccion en horas de sol.

Un dato importante a destacar es que, para la central térmica a carboén, en las horas de
sol se observa una mayor dispersion entre sus curvas, esto es debido principalmente a
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gue en estas zonas esta presente la incertidumbre solar y edlica, no como sucede en los
intervalos horarios donde sélo se considera la incertidumbre edlica.
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Figura 51:Generacion térmica a carbon y diésel para sistema reducido mediante método
Monte Carlo paralelo.
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Figura 52:Generacion hidro de embalse para sistema reducido mediante método Monte

Carlo paralelo.

Por otro lado, para el caso de las centrales hidroeléctrica de pasada y térmica a gas cc,
se obtiene una unica curva de solucion, esto es debido a los bajos costos variables que
presentan estas centrales, siendo 0 [USD/MWh] para la central de pasada y 60
[USD/MWNh] para la de gas cc. Sus generaciones se ilustran en la Figura 53.
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Generacion hidro de pasada y térmicas a gas cc
sistemareducido método monte carlo paralelo
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Figura 53:Generacioén hidro de pasada y térmica a gas cc en sistema reducido mediante
método Monte Carlo paralelo.

5.3.1.2.2. Método Monte Carlo secuencial

Al realizar las simulaciones con el método Monte Carlo de forma secuencial, se puede
apreciar que a nivel de resultados no difiere con su contraparte paralela, aunque si existe
una diferencia en los tiempos de ejecuciéon de ambos métodos, lo cuales son comentados

mas adelante. A continuacion, se presentan los resultados obtenidos para la forma
secuencial.

Costos marginales sistema reducido método monte
carlo secuencial
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Figura 54:Costos marginales para sistema reducido mediante método Monte Carlo
secuencial.
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Figura 55:Generacion térmica a carbon y diésel para sistema reducido mediante método
Monte Carlo secuencial.

Generacion hidro de embalses sistemareducido
método monte carlo secuencial

2500
2000
1500

1000

Generacion [MWh]

500

12 3456 7 8 91011121314151617 1819202122 23 24
Horas

Figura 56:Generacion hidro de embalse para sistema reducido mediante método Monte
Carlo secuencial.

Una de las principales ventajas del método de Monte Carlo, corresponde a la multiple
cantidad de escenarios simulados, puesto que, al aumentar el abanico de posibles
escenarios, existe una mayor probabilidad de obtener un escenario que se acerque mas
a la realidad, en comparacion al método deterministico. Por lo cual, este método puede
ser capaz de capturar de forma mas eficiente la operacion real del sistema.

5.3.1.3. Meétodo Optimizacion Estocastica

A diferencia del método Monte Carlo, en donde se resuelve un problema de optimizacion
para cada escenario, el método de Optimizacion Estocéastica resuelve un problema de
optimizacién que considera a todos los escenarios de estudio, para asi obtener una Unica
curva para el Unit Commitment en todos los escenarios, esto solo sucede en las centrales
asociadas a esta propiedad. En este caso, resultan relevantes que las centrales térmicas
posean este comportamiento, debido a que estas son las que pueden compensar la
variabilidad que entregan las centrales edlicas y solares.
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Cabe destacar que, a pesar de que para diferentes escenarios el Unit Commitment de
una central sea el mismo, esto no implica que la generacion de esta sea la misma en los
diferentes escenarios. Es por esta razon que se tienen diferentes curvas de costos
marginales como se muestra en la Figura 57. Puede suceder que un escenario presente
un menor recurso eolico-solar, por lo cual se necesita que se encuentre operativa una
central térmica a diésel, en este caso, esta central fija el marginal. Pero en caso de tener
un mayor recurso de EFV, esta central puede no ser requerida, aunque por la propiedad
del Unit Commitment estocéstico, esta debe estar operativa, por lo cual esta lo hace en
minimo técnico, esto significa que no necesariamente es la central marginal.

Costos marginales sistema reducido método
optimizacion estocastica
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Figura 57:Costos marginales para sistema reducido mediante método de Optimizacion
Estocastica.

El efecto del Unit Commitment estocastico se puede apreciar de mejor forma en las
centrales de tecnologia diésel, puesto que, al poseer elevados costos operacionales, las
puestas en marcha de estos tipos de centrales dependen en mayor medida de una alta o
baja generacion EFV en un escenario. En caso de una alta generacion EFV, no se
despacha en gran medida centrales diésel, pero en caso contrario, si puede llegar a
suceder, puesto que se debe cubrir la demanda de forma segura y econdémica.

En la Figura 58, se presentan la generacion de las centrales térmicas a carbon y diésel,
en donde es posible observar que en este caso, en comparacion a los resultados del
método Monte Carlo, la generacién diésel no varia tanto entre escenarios. En el método
Monte Carlo, existen escenarios en donde no se utiliza diésel, mientras que en otros si.
Por el contrario, en este método, el hecho de que un escenario si requiera el uso de
centrales diésel, condiciona el funcionamiento de estas centrales en escenarios con
mayor generacion EFV, operando las centrales diésel en minimo técnico. La generacion
adicional que resulta de esto se compensa con una reduccion en centrales térmicas a
carbon, por este motivo se amplia la banda de soluciones para esas centrales.
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Figura 58:Generacion térmica a carbon y diésel para sistema reducido mediante método
de Optimizacion Estocastica.

Por otro lado, en las centrales hidroeléctricas de embalse, no se produjo un gran cambio

en contraste a los métodos de Monte Carlo, los resultados de su generacion se ilustran
en la Figura 59.
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Figura 59:Generacion hidro de embalse para sistema reducido mediante método de
Optimizacion Estocastica.

Una de las principales ventajas observadas que entrega el modelo de Optimizacion
Estocéastica es su mayor resiliencia ante los diferentes escenarios de generacion EFV.
En caso de proyectar un perfil con alta generacion EFV, pero que en la realidad se
produzca lo contrario, el sistema ya lo habria considerado al contar con centrales capaces
de abastecer este déficit energético. Por lo cual, este método incorpora adicionalmente

una mayor seguridad al sistema, aunque esto se traduzca en la operacion de centrales
MAs caras en escenarios gue si presentan altos perfiles EFV.

5.3.1.4. Tiempos de ejecucion de los diferentes métodos modelados

Cada método presentado fue ejecutado en 5 instancias con la finalidad de documentar
los tiempos promedios que tardan en obtener sus soluciones. La cantidad de escenarios
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simulados corresponden a 300 en cada uno de los métodos (con excepcion del método
deterministico). En la Tabla 13, se ilustran los tiempos de ejecucién para cada uno de

ellos.

Tabla 13:Tiempos de ejecucion para cada método en sistema reducido.

Método Tiempo | Tiempo | Tiempo | Tiempo | Tiempo | Tiempo
[s] [s] [s] [s] [s] [s]
iteracion | iteracion | iteracion | iteracion | iteracion | promedio
1 2 3 4 5
Deterministico 5 4,9 5 54 54 5,14
Monte Carlo 11,6 11,3 11,7 11,8 11,6 11,6
paralelo
Monte Carlo 21,2 21,8 21,6 21,2 21,4 21,44
secuencial
Optimizacion 138,4 141,3 138,1 137,8 136,9 138,5
Estocastica

En este primer alcance, se observa que, al incorporar una mayor cantidad de escenarios,
los tiempos de ejecucion aumentan, esto significa que estos modelos conllevan una
mayor carga computacional. Ahora bien, una observacion a realizar es que el método
optimizacién estocastica posee un costo computacional considerablemente mayor que
los demas métodos estudiados. El tiempo de ejecucion es aproximadamente 27 veces
mayor en comparacion al método deterministico, mientras que los métodos Monte Carlo
son solamente entre 2 a 4 veces mayor que el deterministico.

5.3.2. Caso sistema eléctrico nacional

Como segundo alcance a estudiar, se incorpora el sistema eléctrico nacional en los
modelos de despacho economico, el cual es simulado mediante los métodos
deterministico, Monte Carlo y Optimizacion Estocastica. Los datos de entrada del modelo
son los entregados en el modelo realizado por el CEN en el plan de operacion [32], con
excepcion de los perfiles de generacion edlicos y solares, los cuales fueron creados en
la seccion anterior. A diferencia del caso reducido, en este se consideran 20 escenarios
para simular en los diferentes métodos, esto debido a que, en comparacion al primero los
tiempos de ejecucion son considerablemente mas grandes. Como primer caso de estudio
de esta categoria se simula una semana de verano, para finalizar el estudio con
simulaciones de una semana de invierno.

5.3.2.1. Método deterministico

Al obtener los resultados de la simulacién deterministica, en la Figura 60 se ilustran los
costos marginales presentes en dos barras del sistema eléctrico nacional, la primera de
ellas corresponde al sector de la zona norte del pais, mientras que la segunda esta
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ubicada en la zona centro-sur del pais. De estos resultados ya es posible observar de
mejor manera el comportamiento del sistema a nivel de los costos marginales, en
comparacion con el primer alcance.

Como primera observacion, se logra obtener un comportamiento correcto en las
diferentes barras, en donde existe un aumento de los costos en las primeras y Ultimas
horas de cada dia, en comparacion a la gran disminucién de estos en horarios de sol,
debido a que la presencia de la tecnologia solar incorpora un gran bloque de energia al
sistema.

Costo marginal en Crucero 220 método
deterministico caso SEN

Costo marginal en Alto jahuel 220 método
deterministico caso SEN
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Figura 60:Costos marginales método deterministico caso SEN.

Los tiempos de ejecucion obtenidos para el método deterministico se presentan en la
Tabla 14, para el caso de estudio del SEN, se redujeron las iteraciones desde 5 a 3,
debido a los altos tiempos de ejecucion que se tienen en cada una de las simulaciones a
realizar.

Tabla 14:Tiempos de ejecucion método deterministico caso SEN.

Método Tiempo Tiempo Tiempo Tiempo
iteracion 1 iteracion 2 iteracion 3 promedio

Deterministico 2 horas 2 horas 2 horas 2 horas
51 minutos 43 minutos 55 minutos 50 minutos

5.3.2.2. Método Monte Carlo

Al igual que en el primer alcance, el método Monte Carlo se resuelve de forma paralela 'y
secuencial. Para el primero de ellos, en la Tabla 15, se muestran los tiempos de ejecucion
en las diferentes iteraciones.

Tabla 15:Tiempos de ejecucion método Monte Carlo paralelo caso SEN.

Método Tiempo Tiempo Tiempo Tiempo
iteracion 1 iteracion 2 iteracion 3 promedio

Monte Carlo 9 horas 8 horas 9 horas 9 horas
paralelo 6 minutos 50 minutos 12 minutos 3 minutos

67




Debido a que los tiempos de ejecucion obtenidos de este método son excesivamente
altos para resolver un problema de despacho econdmico, se debe proponer una
metodologia para reducir estos tiempos sin afectar en gran medida a la informacion del
sistema. Ademas del caso anterior, se muestra que el método Monte Carlo paralelo es el
gue menores tiempos de ejecucion presenta entre los métodos a simular, por lo cual la
nueva metodologia es necesaria para obtener resultados con tiempos de ejecucion mas
accesibles para problemas que incorporan diferentes escenarios.

5.3.2.3. Metodologia para reducir tiempos de ejecuciéon

Al momento de estudiar la reduccion del tiempo de ejecucion de los modelos de despacho
econdmico, una de las formas aplicadas corresponde a la linealizacién de variables que
representan el unit Commitment de las centrales de generacion, principalmente de
centrales edlicas, solares, térmicas con biomasa e hidroeléctricas de pasada, debido a
gue suelen estar operativas al ser centrales mas econdémicas. De las 1.216 centrales
modeladas en el sistema, se modifica esta propiedad en 808 centrales.

En el caso en que se cambian las variables enteras a lineales, al momento de buscar
soluciones factibles en la programacion entera mixta, las variables lineales provocan una
menor ramificacion del problema, debido a que no requieren de un valor entero que se
les asocie a este tipo de variables para tener un resultado factible. Por ende, al reducir la
cantidad de problemas comparados en la programacion entera mixta, se traduce a una
reduccion en los tiempos de ejecucion.

Para comprobar que no existe una gran pérdida de informacioén al aplicar esta relajacién
en el sistema, se realiza una comparativa en dos modelos resueltos de forma
deterministica, en donde en uno de ellos se aplica esta relajacion, mientras que en el otro
no. Adicionalmente se comparan los tiempos de ejecucion en ambos casos para
determinar si la reduccién de los tiempos es considerable.

La comparativa realizada abarca los costos marginales en las barras Crucero 220 y Alto
jahuel 220. Adicionalmente se compara la producciéon de generacion global en centrales
hidroeléctricas de embalse y centrales térmicas, la ultima de estas es dividida en zona
norte y zona sur (siendo el limite la barra Las Palmas, IV regién), debido a como agrupa
el CEN estas centrales en sus modelos.

En la Figura 61, se ilustra la comparativa realizada para los costos marginales al
incorporar la linealizacion de centrales. Es posible observar que existen momentos
especificos en donde se presenta una diferencia entre ambas soluciones, pero estos
periodos no son tan recurrentes, y en gran parte del horizonte de estudio ambas curvas
presentan datos muy similares en magnitud. Por lo cual, a nivel de costos marginales no
existe una gran variacion en las soluciones que presentan ambos modelos.
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Figura 61:Comparativa de costos marginales al incorporar linealizacién de centrales en
caso SEN.

Por otro lado, en la Figura 62 se presenta la generacion total de las centrales térmicas de
la zona norte y sur del pais. En donde se muestra que ambas soluciones son muy
parecidas a lo largo del horizonte estudiado. Este fendmeno también sucede para las
centrales hidroeléctricas, expuestas en la Figura 63. Por lo cual, se considera que para
la generacion de energia tampoco existe un cambio dréstico en las soluciones.

Comparativa generacion centrales térmicas zona Comparativa generacion centrales térmicas zona
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Figura 62:Comparativa de la generacion térmica al incorporar linealizacion de centrales
en caso SEN.
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Figura 63:Comparativa de la generacion hidraulica al incorporar linealizacion de
centrales en caso SEN.

Finalmente, para considerar si esta relajacion es favorable para la resolucion del

problema, se presentan los nuevos tiempos de ejecucion en la Tabla 16.

Tabla 16:Tiempos de ejecucion método deterministico incorporando linealizacion caso

SEN.
Método Tiempo Tiempo Tiempo Tiempo
iteracion 1 iteracion 2 iteracion 3 promedio
Deterministico 42 minutos 37 minutos 45 minutos 41 minutos

Debido a que los tiempos de ejecucion se redujeron aproximadamente a un 25% del caso
original, y que tanto para los costos marginales como para la generacién producida no se
presentan cambios drasticos a lo largo de todo el horizonte de estudio, se considera que
la relajacidon es valida para incorporar al problema de optimizacion. Por ende, en todos
los modelos simulados desde este punto en adelante del trabajo, se incluye esta

relajacion.

5.3.2.4. Método Monte Carlo incorporando linealizacion

Puesto que, para el método deterministico la linealizacion de algunas variables asociadas
al unit Commitment de centrales produjo buenos resultados a nivel del error en las
soluciones, como también de los tiempos de ejecucion, se incorporara esta relajacion al

método de Monte Carlo.
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5.3.2.4.1. Monte Carlo paralelo

Las soluciones sobre los costos marginales que entrega este método se ilustran en la
Figura 64, de ella se observa como en ambas barras existen multiples soluciones
correspondientes a cada uno de los escenarios estudiados. De las diferentes soluciones
se evidencia que estas presentan un comportamiento similar, es decir, las soluciones
tienden a una curva de valores, pero presentan diferencias en valores cercanos producto
a los distintos perfiles de generacion EFV utilizados en cada escenario. Esto genera una
banda de posibles soluciones del costo marginal.

Cabe mencionar que no todos los valores son cercanos entre si, puesto que pueden
existir escenarios en donde para una cierta hora el costo marginal crece/decrece con
respecto al resto de escenarios, esto puede deberse a una baja/alta generacion EFV para
ese escenario en esa hora, o también puede deberse a congestiones en las lineas lo cual
produce que no le sea posible ser abastecido con generacion EFV en ese escenario y
esa barra del sistema.

Costos marginales Alto jahuel 220 método monte
carlo paralelo caso SEN
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carlo paralelo caso SEN
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Figura 64:Costos marginales método Monte Carlo paralelo caso SEN.

Los tiempos de ejecucion obtenidos para el método Monte Carlo paralelo incorporando
la linealizacion se representa en la Tabla 17, en este caso se observa una gran
disminucién en los tiempos, al ser comparado con su propio método pero sin linealizar el
modelo. Esto produce que los tiempos de simulacién son mas accesibles para resolver
el problema del despacho diario.

Tabla 17:Tiempos de ejecucion método monte carlo paralelo incorporando linealizacion

caso SEN.
Método Tiempo Tiempo Tiempo Tiempo
iteracion 1 iteracion 2 iteracion 3 promedio
Monte carlo 2 horas 34 3 horas 36 2 horas 54 3 horas 1
paralelo minutos minutos minutos minuto

Ahora bien, para comprobar que los resultados obtenidos se acercan mas a la realidad,
en la Figura 65, se comparan los datos reales publicados por el CEN en la operacion real
del sistema [33], con la banda de soluciones obtenida. Por lo cual se ilustra la curva de
minima y maxima de las soluciones, los cuales representan la envolvente de esta banda.
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Figura 65: Comparativa banda de soluciones del costo marginal mediante método
monte carlo paralelo vs data real del CEN.

De esta grafica se puede evidenciar que existen horas en donde la banda de soluciones
coincide con la curva de los datos reales, pero esto no sucede a lo largo de todo el
horizonte. Se realizardn las comparaciones en el resto de los métodos, junto con el
estudio de la semana de invierno, para asi observar si este fendmeno sucede en todos
esos casos, de ser asi, se realizara un estudio considerando los perfiles EFV como los
datos reales de 2023, para asi estudiar el mejor caso posible, puesto que, en este caso
se tendrian los perfiles reales del sistema, y en este documento se esta estudiando la
incertidumbre de estos.

5.3.2.4.2. Monte Carlo secuencial

De los resultados obtenidos segun el método de Monte Carlo secuencial, presentados en
la Figura 66, se observa una gran similitud en la banda de soluciones obtenidas para el
método Monte Carlo paralelo, en donde para ambas barras, los escenarios poseen
valores muy cercanos.

Costos marginales Crucero 220 método monte carlo Costos marginales Alto jahuel 220 método monte
secuencial caso SEN carlo secuencial caso SEN
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Figura 66:Costos marginales método monte carlo secuencial caso SEN.

Para corroborar esta similitud de forma mas detallada, se escoge el mismo escenario

para ambos métodos (paralelo y secuencial), y se comparan los resultados en ambas

barras. Esto queda plasmado en las Figura 67 y Figura 68, en donde se visualiza que en

ambos métodos las soluciones poseen valores muy cercanos en la mayoria del horizonte

simulado. Por lo cual, se consideran como resultados equivalentes. Mas adelante se
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presentan los resultados obtenidos en una semana de estudio de invierno, en donde se
produce exactamente el mismo fenémenao.

Comparativa costos marginales Alto jahuel 220 para un Comparativa costos marginales Alto jahuel 220 para un
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Figura 67:Comparativa costos marginales Alto jahuel 220 mediante métodos monte
carlo paralelo y secuencial en un mismo escenario caso SEN.
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Figura 68:Comparativa costos marginales Crucero 220 mediante métodos monte carlo
paralelo y secuencial en un mismo escenario caso SEN.

Adicionalmente, se documentan los tiempos de ejecucion del método Monte Carlo
secuencial en la Tabla 18, de donde se puede comentar que los tiempos para este
método son considerablemente mayores a los obtenidos mediante el método Monte Carlo
paralelo. Es por este motivo que, se considera el método Monte Carlo paralelo, superior
al secuencial, puesto que con un menor tiempo de ejecucién, obtiene resultados muy
similares. El analisis del método Monte Carlo secuencial para una semana de invierno se
muestra en la seccion del Anexo G, en donde se evidencia el mismo fenomeno.

Tabla 18:Tiempos de ejecucion método Monte Carlo secuencial caso SEN.

Método Tiempo Tiempo Tiempo Tiempo
iteracion 1 iteracion 2 iteracion 3 promedio
Monte carlo 9 horas 13 10 horas 7 8 horas 41 9 horas 20
secuencial minutos minutos minutos minutos
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5.3.2.5. Método optimizacion estocastica incorporando linealizacion

En el método de optimizacion estocéstica, se cumple la condicion de obtener un dnico
unit Commitment que satisfaga cada uno de los escenarios. Para que el problema no
crezca de forma drastica a nivel de carga computacional, esta condicion se aplica
solamente en centrales térmicas a gas, carbon y diésel, debido a que este tipo de
centrales suelen variar su condicién de encendido o apagado dependiendo la cantidad
de generacion en el sistema. Por lo cual, de un total de 1.216 centrales, 108 seran las
centrales a las que se les aplicaré esta propiedad.

Cabe mencionar que, debido a que este método en el caso reducido fue el que mayores
tiempos de ejecucion presenta, en este caso se realizan simulaciones con 4 escenarios
en comparacion a los 20 que fueron simulados en el método Monte Carlo.

Al ejecutar este modelo con un horizonte de 1 semana de estudio, se produjo que el
programa durante 9 dias intentando resolver el problema no logra converger a una
solucion optima. Debido a los altos tiempos de ejecucion, se realizan algunas
modificaciones en este modelo con el fin de obtener una solucion en un tiempo razonable.

Una de las primeras modificaciones realizadas, consiste en reducir el tiempo en que se
encuentra activa la propiedad de un unico unit Commitment, para las 108 centrales con
dicha propiedad, se les redujo a solamente el primer dia de simulacion, en donde al
realizar las simulaciones en el modelo se presenta el mismo panorama que en el caso
anterior, una simulacién durante 9 dias sin resolver el problema con éxito.

Por lo cual, otra de las modificaciones realizadas en el modelo, corresponde a la
reduccion de las centrales que poseen dicha propiedad. En este caso se estudia 1 sola
central con una duracién de 1 semana, dicha central corresponde a Kelar alimentada con
gas natural licuado (GNL). De este modelo tampoco se logra obtener resultados positivos
a nivel de tiempos de ejecucion.

Por ende, la ultima modificacion realizada en dicho modelo, corresponde a realizar
simulaciones con la propiedad activa durante 18 horas, y solamente presente en la central
Kelar. En dicho caso si fue posible obtener los resultados del modelo, en la Figura 69 se
ilustran los costos marginales que se producen en el sistema.

Costos marginales Crucero 220 método Costos marginales Alto jahuel 220 método
optimizacion estocastica caso SEN optimizacion estocastica caso SEN
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Figura 69:Costos marginales método optimizacion estocastica caso SEN.
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De los costos marginales obtenidos, se puede comentar que a diferencia de las
soluciones del método Monte Carlo en este se produjeron costos mas altos en el sistema.
Adicionalmente, se observa que existen una menor cantidad de horas en que se obtienen
grandes picos de diferencia entre escenarios. En el caso de Crucero 220, entre las horas
8y 22 no se presenta ningun escenario con costos marginales igual a 0, en cambio, para
el caso Monte Carlo existen varios escenarios con este comportamiento, como también
otros escenarios que no lo poseen. Mismo fendmeno se puede observar en la barra Alto
jahuel 220, para las horas 106 y 120, en donde para el caso Monte Carlo si se presentan
escenarios en donde la reduccién del costo marginal es mucho mayor. Este fenbmeno se
puede atribuir a la disminucién en un 80% de los escenarios estudiados, puesto que, al
estudiar una menor cantidad de estos es menos probable capturar dichos costos
marginales.

Por otro lado, en la Figura 70 se representa la generacion de la central Kelar abastecida
con GNL, la cual corresponde a la central que posee la propiedad de un Unico unit
Commitment durante las primeras 18 horas del estudio.
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Figura 70:Generacién central Kelar en base a gnl método optimizacion estocastica caso
SEN.

De estos resultados, se aprecia el correcto funcionamiento de la propiedad, puesto que,
en las primeras horas cuando la central se encuentra apagada, no existe ningun
escenario que produzca energia. Mientras que, al momento de inyectar energia al
sistema desde la hora 13 hasta la hora 17, se presencia que los 4 escenarios estan
operando. Luego de este periodo, se observa que existen horas en donde algunos
escenarios se encuentran inyectando, mientras que otros se encuentran fuera de
operacion. Cabe destacar que, a pesar de poseer el mismo unit Commitment en las
primeras 18 horas, esto no implica que la generacion en cada escenario sea el mismo,
producto a las diferentes cantidades de generacion edlica y solar en cada escenario.

El tiempo de ejecucion de este modelo es representado en la Tabla 19. De donde se
puede comentar que, un problema tan reducido a nivel de variables a las cuales se les
aplica la propiedad, y en la cantidad de horas que estan presentes, este problema posee
tiempos muy altos de ejecucidn. Esto ultimo convierte al problema en uno inviable para
ser ejecutado y aplicado en la realidad, puesto que, la carga computacional que este
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modelo trae es muy elevada, por dichos motivos, se da prioridad a los métodos Monte
Carlo en comparacion al método optimizacion estocastica.

Tabla 19:Tiempos de ejecucion método optimizacion estocastica caso SEN.

Método Tiempo de ejecucion
Optimizacion estocastica | 1 dia 15 horas 44 minutos

Los resultados obtenidos anteriormente corresponden al estudio de los diferentes
métodos para un modelo simulado en una semana de verano, correspondiente al 10 de
enero de 2023 hasta el 16 de enero de 2023. Puesto que también interesa conocer el
comportamiento del sistema en épocas de invierno, se realizan simulaciones de los
meétodos deterministico y Monte Carlo, para una semana del 16 de septiembre hasta el
22 de septiembre. EI método optimizacion estocastica no sera evaluado nuevamente,
debido a que este fue descartado por excesivos tiempos de coémputo.

5.3.2.6. Método deterministico evaluado en periodo de invierno

Al igual que en el estudio del periodo de verano, en invierno se estudia el sistema del
SEN obtenido de su programa de operacion [32], mientras que los perfiles EFV son los
creados mediante la metodologia de seccion anterior (creacion de perfiles) para la
semana de invierno.

En la Figura 71, se ilustran los resultados con respecto a los costos marginales en el
sistema, en donde se vuelve a apreciar que se presenta un aumento de los costos en las
primeras y ultimas horas de cada dia, en comparacion a la gran disminucion de estos en
horarios de sol, debido a que la presencia de la tecnologia solar incorpora un gran bloque
de energia al sistema, lo cual indica que las soluciones entregadas tienen sentido con lo
gue ocurre en el sistema.

Costo marginal en Crucero 220 método Costo marginal en Alto jahuel 220 método
deterministico caso SEN invierno deterministico caso SEN invierno

300 3

250 25
= =
= 200 = 200
& 150 2 15
=100 =100
o o

N
=
n

= s B A R R At . = s B B R e A e

Figura 71:Costos marginales método deterministico caso SEN con semana de invierno.
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5.3.2.7. Método Monte Carlo paralelo evaluado en periodo de invierno:

Tal como sucede para una semana de verano, al estudiar una semana de invierno, los
costos marginales obtenidos en Figura 72, presentan un comportamiento cercano a una
curva de datos que concentra una gran cantidad de las soluciones. Ademas algunos
escenarios pueden presentar en ciertos instantes altas variaciones en el costo marginal
de la barra, mientras que en otros no se presenta, pero puede que esto suceda en otros
instantes de esos escenarios, esto significa que se esta capturando el efecto de aumentar
o disminuir este recurso de energias de fuentes variables en alguno de los escenarios
estudiados.

Costos marginales Crucero 220 método monte carlo
paralelo caso SEN invierno

Costos marginales Alto jahuel 220 método monte
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Figura 72:Costos marginales mediante método Monte Carlo paralelo caso SEN invierno.

Similar a lo sucedido en una semana de verano, para el estudio de invierno, los tiempos
de ejecucién del método Monte Carlo paralelo son mas factibles a reproducirse en la
realidad, puesto que estos tiempos rondan entre las 2 y 3 horas de ejecucion, tal como
se ilustra en la Tabla 20.

Tabla 20: Tiempos de ejecucion método Monte Carlo paralelo caso SEN invierno.

Método Tiempo Tiempo Tiempo Tiempo
iteracion 1 iteracion 2 iteracion 3 promedio
Monte Carlo 3 horas 6 2 horas 29 2 horas 49 2 horas 48
paralelo minutos minutos minutos minuto

Para verificar si en el caso de invierno también se produce que, en gran parte del
horizonte de estudio la banda de soluciones de costos marginales presenta diferencias
considerables con las curvas de los datos reales publicados por el CEN, la Figura 73
ilustra la comparativa entre estas curvas, considerando el minimo y maximo de la banda
de soluciones (representando la envolvente de dicho conjunto).
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Figura 73:Comparativa banda de soluciones del costo marginal mediante método Monte
Carlo paralelo vs data real del CEN en semana de invierno.

Al igual que sucede en el caso de verano, en este caso se presentan varios periodos en
donde la curva del costo marginal real es similar a la banda de soluciones, pero existen
otros casos en donde esta presenta valores diferentes. Por lo cual, se realizaran
simulaciones para ambas semanas mediante el método deterministico con los perfiles
EFV reales de cada semana, para comparar estos resultados con la curva de datos
reales.

5.3.2.8. Simulacién método deterministico con perfiles EFV reales

Como ya fue mencionado anteriormente, se realizaran simulaciones con los datos reales
de los perfiles EFV mediante el método deterministico, esto debido a que este es el
método actualmente usado, y el que considera un solo perfil para resolver el problema.
Por lo cual, la modificacion realizada al modelo consiste en cambiar los datos de entrada
para los perfiles de centrales edlicas y solares.

Los resultados obtenidos de simular la semana de verano en el modelo se muestran en
la Figura 74, en donde se compara con la curva de datos reales. Por otro lado, para la
semana de invierno esta es presentada en la Figura 75.

Comparativa CMg Crucero 220 método deterministico Comparativa CMg Alto jahuel 220 método deterministico
con perfiles EFV reales vs data real verano con perfiles EFV reales vs data real verano
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Figura 74:Comparativa costos marginales mediante método deterministico con perfiles
EFV reales y los datos reales del CEN para semana de verano.
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Figura 75:Comparativa costos marginales mediante método deterministico con perfiles
EFV reales y los datos reales del CEN para semana de invierno.

Al realizar la comparacion entre los costos marginales obtenidos del modelo con datos
reales y los costos marginales reales del sistema, una de las principales conclusiones
gue se espera, es que estas sean iguales o muy similares, pero en este caso se observa
gue existen algunas diferencias entre ambas curvas. Por lo cual, se puede concluir que,
aunque obtenga el dato real de los perfiles solares y edlicos, existe una diferencia con
los datos reales que no esta dependiendo al 100% de la incertidumbre de este tipo de
centrales.

Uno de los factores que pueden afectar este error, corresponde a la incertidumbre
presente en la demanda, debido a que esta variable es pronosticada, pero también posee
una naturaleza incierta. Adicionalmente, se pueden comentar fallas en tiempo real,
puesto que el CEN monitorea el sistema en tiempo real, y al producirse una falla o
desbalance en el sistema, el CEN debe modificar la operacion del sistema para volver a
una operacion segura, esto puede provocar modificaciones en los costos marginales del
sistema.

Por lo cual, debido a que en este documento se estudia la incertidumbre EFV, las
comparativas de los métodos deterministico y Monte Carlo paralelo se realizaran con la
solucion del modelo con perfiles EFV reales, el cual es el mejor escenario al cual podria
alcanzar.

Ahora bien, al comparar la banda de soluciones del método Monte Carlo paralelo, con la
solucion obtenida del modelo con perfiles EFV reales, se observa que en gran parte del
horizonte, esta curva es capturada de forma correcta por la banda de soluciones, lo cual
indica que este método si se acerca a este escenario, tanto para el caso de invierno,
como el de verano. Las comparativas se ilustran en las Figura 76 y Figura 77, en donde
la banda de soluciones se presenta como el valor méaximo y minimo de esta misma.
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Figura 76:Comparativa banda de soluciones del costo marginal mediante método monte
carlo paralelo vs método deterministico con perfiles EFV reales en semana de verano.
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Figura 77:Comparativa banda de soluciones del costo marginal mediante método monte
carlo paralelo vs método deterministico con perfiles EFV reales en semana de invierno.

5.4. Analisis multiples soluciones de los métodos

Al haber realizado la resolucién del problema de optimizacién, se obtienen multiples
soluciones, y con el fin de lograr medir si estos métodos de resolucion entregan
resultados con un menor error posible, se aplican 3 metodologias para reducir las
soluciones entregadas, para asi calcular el error que presenta cada método.

Debido a que el método Monte Carlo paralelo es el que obtuvo mejores resultados a nivel
de carga computacional (tiempos de ejecucion), es este el método en el cual se aplica la
reduccion de soluciones. El conjunto de soluciones a estudiar corresponde al costo
marginal presente en las barras de Alto jahuel 220 y Crucero 220, tanto para el caso de
verano como el de invierno.
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5.4.1. Metodologia de percentiles

Para obtener la curva de percentiles, existen variadas formas de conseguirlas. Una de
ellas es a través de las librerias de Pandas para programacion en Python, en el Anexo H
se incluye el cadigo utilizado. De las soluciones de los costos marginales obtenidos en el
apartado anterior, se busca entregar las curvas representantes del 10%, 50% y 90% de
los costos (siendo estos ordenados de o mas econémico a lo mas costoso).

Estas curvas son escogidas debido a que representan 3 diferentes estados del sistema,
el primero corresponde a un estado mas econémico (puesto que posee los costos mas
bajos), se puede considerar esta curva como un caso riesgoso al momento de calcular
los costos. Por otro lado, la curva del 50% representa la mediana de los datos, siendo
estos valores menos propensos a ser afectados por valores extremos o atipicos. Por
ualtimo, se encuentra la curva del 90%, considerando uno de los escenarios mas costosos,
en este caso se asume uno de los peores casos a hivel de produccién edlica y solar.

En la Figura 78, se representan las curvas obtenidas para cada barra en una semana de
verano. Se aprecia que sélo una curva es capaz de capturar los escenarios que poseen
datos mas extremos, en este caso en particular, la curva P10 es la Unica que presenta
valores cercanos a 0. En caso de presentar alzas drasticas en los costos marginales, esto
sélo ser veria reflejado en la curva P90.

Una de las primeras apreciaciones de esta metodologia es que, al construir las curvas en
base a solo una curva (la curva del percentil), esta no captura todo el efecto del conjunto
de escenarios, solamente lo que sucede en ese percentil en especifico. Aunque una de
las ventajas es la capacidad de obtener curvas mas econdémicas y mas costosas,
dependiendo del estudio a realizar con los costos marginales, puede convenir una antes
que otra.

Curvas percentiles para costos marginales de Curvas percentiles para costos marginales de Alto
Crucero 220 en semana de verano Jahuel 220 en semana de verano
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Figura 78:Curvas de costos marginales para verano obtenidas segun metodologia de
percentiles.

Por otro lado, las curvas del estudio realizado en invierno se ilustran en la Figura 79, en
donde se logra apreciar el mismo fenomeno sucedido en verano, pero en este caso se
evidencia que los datos mas extremos (en comparacion al resto de escenarios), suceden
en costos marginales elevados, reflejados principalmente por la curva P90.
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Curvas percentiles para costos marginales de Curvas percentiles para costos marginales de Alto
Crucero 220 en semana de invierno Jjahuel 220 en semana de invierno
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Figura 79:Curvas de costos marginales para invierno obtenidas seguin metodologia de
percentiles.

5.4.2. Metodologia de promedios condicionales

Para obtener la curva de los promedios condicionales (PCx), las soluciones a incluir
deben cumplir el criterio de ser menores o iguales al percentil x que se busque, y estas
seran promediadas para crear la curva PCx. Siguiendo la logica aplicada en la
metodologia de los percentiles, en este caso se buscan las curvas PC10, PC50 y PC90.
Igualmente al caso anterior, estas curvas pueden ser obtenidas mediante cédigos de
Python, en el Anexo H se ilustra el cédigo utilizado.

En la Figura 80, se ilustran los costos marginales para la semana de estudio de verano.
A diferencia del caso anterior en donde so6lo se considera una curva, en este caso se
considera el efecto del conjunto de soluciones en el problema, puesto que utiliza un
promedio de las que son menores, esto produce que no exista una unica solucion que
capture el efecto de los datos mas extremos, tal como se observa en las horas sol del
primer dia en la barra de Crucero 220, aunque este efecto sblo sucede para datos
extremos inferiores.

Ahora bien, a pesar de que incluir el efecto de varias soluciones en la metodologia resulta
algo positivo, esto también puede considerarse como una posible desventaja, debido a
que las curvas promedian gran parte de las soluciones, mediante el criterio de poseer un
menor costo marginal que su percentil, esto produce que en percentiles altos, se incluyan
la gran mayoria de curvas de resultados, suavizando asi el efecto de aleatoriedad que
estan incorporando las centrales de energia de fuentes variables, y no capturando la
realidad del sistema en ciertos escenarios especificos.
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Curvas promedios condicionales para costos Curvas promedios condicionales para costos
marginales de Crucero 220 en semana de verano marginales de Alto jahuel 220 en semana de verano
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Figura 80:Curvas de costos marginales para verano obtenidas segun metodologia de
promedios condicionales.

Por otro lado, en la Figura 81 se muestran los resultados para una semana de invierno,
en donde se aprecia que para los valores extremos superiores también estos se ven
reducidos (se suavizan estos valores), producto al efecto de las curvas mas econémicas,
esto se puede evidenciar en PC90 para las horas noche de los primeros dias en Crucero

220.
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Figura 81:Curvas de costos marginales para invierno obtenidas segun metodologia de
promedios condicionales.

5.4.3. Metodologia de clustering

Para esta metodologia, primero se debe utilizar el método del codo, del cual se puede
obtener la cantidad 6ptima de cluster a entregar mediante el algoritmo. Para ejecutar este
método se utiliza la libreria yellowbrick.cluster para Python. Este método se ejecuta 60
veces para cada solucion que se desee obtener, siendo la cantidad optima la moda de
los resultados de las 60 iteraciones. El cédigo usado en este método se incluye en el

Anexo H.

Luego de obtener la cantidad 6ptima de cluster, se debe ejecutar el algoritmo de K-
Means, el cual es el responsable de obtener las diferentes curvas de soluciones, este
algoritmo es implementado en Python a través de la libreria sklearn.cluster, el cédigo
gueda disponible en el Anexo H.
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Ya aplicada la metodologia para el caso de verano, los resultados son ilustrados en la
Figura 82, asi como para la semana de invierno en la Figura 83. Una de las observaciones
a realizar corresponde a que, en esta metodologia no se produce en gran medida el
efecto de suavizar los resultados, puesto que ante valores extremos (tanto superiores
como inferiores) existen curvas que si los capturan en su totalidad. Mientras que otras
curvas no lo consideran en sus datos, tal como se puede apreciar en los primeros dias
de ambas barras en el caso de invierno, en donde existe un gran aumento del costo
marginal en alguno de los clusters.

Curvas clustering para costos marginales de Curvas clustering para costos marginales de Alto
Crucero 220 en semana de verano jahuel 220 en semana de verano
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Figura 82:Curvas de costos marginales para verano obtenidas segun metodologia de

clustering.
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Figura 83:Curvas de costos marginales para invierno obtenidas segin metodologia de
clustering.

Esto ultimo puede producir una ventaja a la hora capturar la realidad en casos de tener
escenarios con elevados o bajos valores de generacion EFV, debido a que existen
algunas curvas que no ven reducidos estos peaks en las soluciones. Esto es producto de
que los cluster solo se ven afectados por curvas con datos similares, es por esto que si
un escenario posee un dato muy elevado, esta solucién queda catalogada en un cluster
diferente al resto de soluciones. Esto se puede evidenciar en la Tabla 21, en donde se
muestra que existen varios cluster que poseen la influencia de pocas curvas, mientras
gue existen otros que presentan una gran participacion de estas.

Tabla 21:Cantidad de curvas asociadas a la creacion de cada cluster de los costos
marginales.
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Cluster Alto jahuel 220 Crucero 220 Alto jahuel 220 Crucero 220
verano verano invierno invierno
0 7 10 16 15
1 4 2 1 1
2 3 4 1 1
3 6 4 2 1
4 - - - 2

Segun la Tabla 21, es posible a cada curva del clustering asociarle un porcentaje, para
conocer la probabilidad de ocurrencia de cada caso, siendo los casos mas extremos los
menos probables, pero siguen siendo considerados.

5.4.4. Comparativas metodologias con curvas reales

Ahora bien, con las metodologias para interpretar y reducir las soluciones ya realizadas,
se va a comprobar si los métodos presentados producen una reduccion en el error
presente en estas simulaciones con los datos reales del sistema. Cabe tener en cuenta
que, para estas comparativas el dato real es considerado como el obtenido en las
simulaciones del modelo deterministico con datos reales de los perfiles EFV, como ya fue
mencionado en la seccién anterior.

Para realizar estas comparativas de los errores, se aplican 2 métricas capaces de
entregar el grado de similitud entre dos curvas, estas métricas corresponden al error
absoluto medio (EAM) y a la raiz del error cuadratico medio (RECM), en donde a medida
gue el valor de estos errores es menor, significa que las curvas son mas cercanas en sus
valores.

En las Tabla 22, Tabla 23, Tabla 24 y Tabla 25, se muestran los errores que tienen los
resultados del modelo deterministico con perfiles EFV reales (mejor caso posible), con
respecto de cada una de las curvas obtenidas desde las diferentes metodologias.
Adicionalmente se compara con la curva obtenida con el método deterministico (forma
actual de resolver el problema del despacho econémico).

Tabla 22:Errores presentes en curvas cmg Crucero 220 semana de verano obtenidas
mediante método monte carlo paralelo y modelo con perfiles EFV reales.

Semana | Cluster | Cluster | Claster | Claster | P10 | P50 | P90 | PC10 | PC50 | PC90 | Deterministico
de verano 0 1 2 3

Crucero

220

EAM 25.9 24.0 25.0 256 |22.6|26.4|280| 21.0 | 240 | 25.1 26.6
RECM 44.8 41.6 43.3 437 |398 453 (471 | 37.7 | 41.1 | 43.1 44.4

Tabla 23:Errores presentes en curvas cmg Alto jahuel 220 semana de verano obtenidas
mediante método monte carlo paralelo y modelo con perfiles EFV reales.
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Semanade | Cluster | Cluster | Claster | Cluster | P10 | P50 | P90 | PC10 | PC50 | PC90 | Deterministico
verano Alto 0 1 2 3
Jahuel 220
EAM 13.2 15.4 15.7 12.9 10.6 | 14.1 | 179 | 9.9 11.7 13.2 19.8
RECM 19.3 21.8 22.2 19.4 16.7 | 20.7 | 24.3 | 155 | 17.7 19.6 26.2

Tabla 24:Errores presentes en curvas cmg Crucero 220 semana de invierno obtenidas
mediante método monte carlo paralelo y modelo con perfiles EFV reales.

Semana de | Cluster | Cluster | Cluster | Claster | Cluster | P10 | P50 | P90 | PC10 | PC50 | PC90 | Determi-
invierno 0 1 2 3 4 nistico
Crucero

220
EAM 11.6 14.7 17.6 17.0 13.6 136 | 11.6 | 153 | 14.6 12.4 11.6 18.1
RECM 27.7 33.7 41.7 39.1 32.3 32.7 | 284 | 33.1 | 33.6 30.6 28.4 35.7

Tabla 25:Errores presentes en curvas cmg Alto jahuel 220 semana de invierno
obtenidas mediante método monte carlo paralelo y modelo con perfiles EFV reales.

Semana de | Cluster | Claster | Claster | Claster | P10 P50 P90 | PC10 | PC50 | PC90 | Deterministico
invierno 0 1 2 3

Alto Jahuel

220

EAM 9.5 12.4 12.0 9.4 11.7 9.5 10.0 | 12.6 | 10.6 9.7 12.7
RECM 15.7 22.3 21.8 16.1 204 | 158 | 17.7 | 21.7 | 18.1 | 16.0 23.6

En las tablas presentadas, las celdas coloreadas corresponden a curvas que presentan
un coeficiente de errores menores en comparacion al método actual de resoluciéon
(método deterministico). Por lo cual, se observa que en su gran mayoria las metodologias
aplicadas a las soluciones obtenidas mediante el método de resolucion de Monte Carlo
paralelo son mejores a la solucién que se entrega en la actualidad, esto significa que se
genera una mejor prediccion del despacho econdémico al incorporar métodos con
multiples perfiles de generacién de EFV.

Ahora bien, a pesar de que en la gran mayoria de los casos el error se reduce, este
tampoco lo realiza en una gran cantidad en comparacion a la magnitud de estos mismos.
Siendo en promedio una reduccioén entre 2 a 6,4 para el caso de la métrica EAM, mientras
gue para el RECM es entre 1,5y 6,5. Debido a que la reduccién de los errores no es tan
significante como para compensar el aumento en la carga computacional (aumento en
tiempos de ejecucion), la cual se ve incrementada en aproximadamente 4,5 veces en
comparacion al método deterministico, por esta razon los métodos presentados no
resultan convenientes para ser aplicados en la resolucion de un problema del despacho

diario.

Aunque, resulta de utilidad el modelo planteado, puesto que, entrega la oportunidad de
realizar multiples andlisis de sensibilidades, para las variables de estudio que se deseen
estudiar con un comportamiento variable.
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Adicionalmente, de la metodologia Monte Carlo con clustering, se propone entregar como
solucién todas las curvas de cluster, con un indice asociado, el cual indica el porcentaje
de curvas que estan asociadas a dicho cluster. Con esta estrategia, se pueden visualizar
diferentes escenarios, con su posible influencia, en donde se pueden tomar decisiones
considerando un x% de influencia de un cierto cluster, indicando que el peso en la
decision corresponde a un x%, con lo cual, la toma de decisiones tiene en cuenta una
influencia de todas las curvas, pero unas poseen un mayor peso en ellas.

5.5. Proyecciones de mediano plazo en el SEN

De las anteriores secciones se obtiene que el mejor método para incorporar la
incertidumbre de los perfiles EFV en los modelos del sistema eléctrico, corresponde al
método de Monte Carlo paralelo considerando una metodologia de clustering. Por lo cual,
con el fin de conocer como se comporta este método en el mediano plazo (1 afio en el
horizonte del estudio), se implementa dicho método en los modelos de estudio de la
empresa, para asi realizar las proyecciones para el afio de 2024 en el SEN.
Adicionalmente, se realizan proyecciones con el actual método de resolucion
(deterministico), con la finalidad de comparar ambas soluciones en el mediano plazo.
Tales proyecciones en los costos marginales se ilustran en las Figura 84, Figura 85 y
Figura 86.

Costos marginales proyectados para 2024 mediante método Costos marginales proyectados para 2024 mediante método
monte carlo paralelo con clustering barra Alto jahuel 220 deterministico barra Alto jahuel 220

CMg [USD/MWh]

=—Cluster 0 ====Cluster 1 Cluster 2 =====Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5

Figura 84: Proyecciones de los costos marginales en el SEN para 2024 barra Alto
jahuel 220.
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Costos marginales proyectados para 2024 mediante método Costos marginales proyectados para 2024 mediante método
monte carlo paralelo con clustering barra Crucero 220 deterministico barra Crucero 220

==—=C(luster ) == Cluster 1 Cluster 2 ====Cluster 3 Cluster 4

Figura 85: Proyecciones de los costos marginales en el SEN para 2024 barra Crucero

Costos marginales proyectados para 2024 en dia tipo por mes Costos marginales proyectados para 2024 en dia tipo por mes
mediante método Monte Carlo paralelo con clustering barra mediante método Monte Carlo paralelo con clustering barra
Alto jahuel 220 Crucero 220
12 1

CMg [USD/MWh)
CMg [USD/MWh]

e Cluster 0 s Cluster 1 Cluster 2 m—Cluster 3 =—Cluster 0 m— Cluster 1 Cluster 2 m—Cluster 3

Cluster 4 Cluster 5 = Deterministico Cluster 4 Cluster 5 e D terminiistico

Figura 86: Proyecciones de los costos marginales por dia promedio mensual en el SEN
para 2024.

Al realizar comparativas entre las soluciones obtenidas por el método de Monte carlo,
con el método deterministico, se observa que ambos métodos entregan soluciones
similares en ambas barras, ambos espectros poseen una forma de curva muy similar a
lo largo de todo el afio, por lo cual, el método Monte Carlo presenta soluciones coherentes
en el mediano plazo, producto a la similitud entre ambas soluciones.

Ahora bien, para ver en mas detalle las diferencias entre ambas soluciones, la Figura 86
entrega una solucién promedio horario para cada mes, esto quiere decir que, se obtiene
un dia tipo en cada mes. Al realizar la comparativa entre Monte Carlo y deterministico, se
observa que, para el método de Monte Carlo se presentan mayores peaks superiores e
inferiores en gran parte del horizonte de estudio, con esto es posible capturar de mejor
forma alzas o bajas en los costos marginales producto de la incertidumbre y variabilidad
presentada por las centrales EFV. Cabe también considerar que el método Monte Carlo
presenta cinco curvas, en algunas de las cuales es superior o inferior a la deterministica
en cada instante, abarcando asi una mayor cantidad de posibles resultados.
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6. Conclusiones

A lo largo de este documento, uno de los principales objetivos que se trabaja es,
comprobar si es factible incorporar la incertidumbre de la variable de generacion para
centrales de energia de fuentes variables. La forma con la cual esto se logra es a través
de considerar multiples perfiles de entrada para la generacion EFV, los cuales se
resuelven mediante métodos de Monte Carlo y Optimizacion Estocastica, el primero de
ellos se comprueba que entrega soluciones en tiempos de ejecucion razonables. Este
punto abre una posibilidad a la inclusion de diversos tipos de incertidumbres presentes
en el sistema, ampliando asi el alcance y la precision de las proyecciones operativas.

Otro de los objetivos que se buscan obtener de este trabajo, corresponde a la eleccion
del mejor método que incorpore incertidumbre de los perfiles EFV, a nivel de precision y
tiempos de ejecucion accesibles. Al evaluar diferentes métodos en el corto plazo, y
comprobando el funcionamiento en el mediano plazo. El que obtuvo los mejores
resultados corresponde al método de Monte Carlo paralelo, en conjunto con la
metodologia de clustering, el cual no presenta tiempos de ejecucion excesivamente
elevados y obtuvo valores cercanos a las simulaciones realizadas con los perfiles de
generacion real.

Adicionalmente, se propone que el método de Monte Carlo paralelo con clustering
entregue multiples soluciones que abarquen de mejor forma las variaciones existentes
en los costos marginales, es decir, que no se considera soélo el cluster con mayor
porcentaje de curvas asociadas, sino que se entreguen todos los clusters en conjunto a
un indice que indica el porcentaje de curvas asociadas a su cluster. Entregando asi para
el resultado final, curvas con el 70% de los datos, 18% de los datos 8% de los datos y
4% de los datos (u otras combinaciones posibles).

También se evidencia que, el método de Monte Carlo paralelo no logra reducir de forma
significativa el error presente entre las simulaciones y la realidad en comparacion con los
errores obtenidos mediante el método deterministico. Aungue una posible estrategia para
disminuir este error seria aumentar el nimero de escenarios de estudio, con el fin de
capturar con mayor probabilidad el perfil de generacion real, surge el problema de los
excesivos tiempos de ejecucion que se obtendrian. Este fendbmeno afecta al método
estudiado, ya que, aunque hay una reduccion en el error, no es lo suficientemente grande
como para compensar la carga computacional adicional de los métodos.

Adicionalmente, se puede destacar que, en este trabajo al implementar una base en
Plexos, mediante el método de Monte Carlo, abre la posibilidad a realizar multiples
estudios de sensibilidades, debido a su naturaleza de multiples soluciones. Por lo cual,
la compafiia puede utilizar el modelo sin la necesidad de grandes modificaciones, para
estudiar el comportamiento del sistema, ante diferentes perfiles de generacion, como de
hidrologias o cualquier variable de interés en la cual se desee evaluar diferentes
comportamientos.
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6.1. Trabajos futuros

Este trabajo abre la posibilidad de seguir investigando diferentes formas para reducir los
errores presentes en las soluciones en conjunto a los tiempos de computo. Es por esto
que, se proponen algunos puntos para trabajos futuros en estos temas, dentro de los
cuales se pueden mencionar. La incorporacion del efecto de otras variables que poseen
una naturaleza incierta, dentro de los cuales se encuentra el perfil de la demanda o los
mantenimientos de instalaciones eléctricas. Otro punto de interés a estudiar corresponde
a la investigacion en mayor detalle para la obtencion de los perfiles EFV, mediante
diferentes técnicas que permitan capturar de mejor forma los perfiles reales, en una
menor cantidad de escenarios de estudio. Con dichos estudios se espera que exista una
mejoria en las proyecciones realizadas en el sistema eléctrico.
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Anexos

Anexo A

Un tipo de formulacion para el problema del unit Commitment, se representa a traves de
las siguientes ecuaciones, en donde el problema es resuelto de forma deterministica,
esto significa que se consideran solo 1 perfil solar y edlica como entrada para cada central
en forma horaria. A continuacion, se entrega un glosario con las variables asociadas al
problema formulado [34].

Conjuntos:

e (: Conjunto de los generadores, Gs: Subconjunto de generadores de encendido
lento, Gy: Subconjunto de generadores de encendido rapido, G,: Generadores
ubicados en la barra n.

e T: Conjunto de los periodos de tiempo, L: Conjunto de las lineas, N: Conjunto de
los nodos/barras.

o LI,={lel:l=(kn),keN},LO,={l€L:l=nk),k €N}
Variables de decision:

e pg. Produccion del generador g en el periodo t.

e 6,,: Angulo de fase en la barra n para el periodo t.

e wy.: Commitment, z,,.: Puesta en marcha generadores de encendido lento, donde
g representa generadores y t el periodo de tiempo.

* s, Reservalenta, f,.: Reserva rapida, para generador g en el periodo t.

e ¢;;: Flujo de potencia en la linea [ para el periodo t.

Parametros:

e K,. Costo de carga minima, S,: Costo de encendido, C,: Costo marginal del
generador g.

e D,,: Demanda en la barra n para el periodo t.

e P, P;: Capacidad maximay minima para el generador g.

e R;,R;: Rampa maximay minima para el generador g.

e UT,: Tiempo minimo de subida, DT,: Tiempo minimo de bajada para el generador

9.

e T/’ Requerimiento total de reservas, S;°?: Requerimiento de reserva lenta para
el periodo t.

e B;: Susceptancia en la linea L.

e T(,;: Capacidad maxima de la linea .

e FR,: Limite de las reservas rapidas para el generador g.

La funcién a optimizar en el problema del unit Commitment se representa en la ecuacién
(27).
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min Z Z(nggt + S92t + CgPgt) (27)

gEG teT

El problema de optimizacién esta sujeto a restricciones de igualdad, como asi de
desigualdad. En la ecuacion (28), se ilustra la restriccion del balance entre oferta y

demanda.
s.a. Zelt+2pgt=Dnt+Zelt, neN,teT (28)

IELL, JEGy IELO,

Por otro lado, existen restricciones asociadas a las lineas del sistema, las cuales son
representadas en las ecuaciones (29) y (30), haciendo alusion a la capacidad del flujo
permitido por las lineas y el valor de este por las lineas.

—TCl < €t < TCl , le L,t eT (29)
elt = Bl(gnt - Hmt)» l = (m, Tl) € L,t eET (30)

Adicionalmente existen restricciones asociadas a la produccion de la energia en los
generadores, estas son ilustrados en las ecuaciones (31), (32), (33), (34) y (35). Endonde
se especifica la capacidad maxima de los generadores, considerando reservas lentas y
rapidas, ademas de incluir las capacidades minimas y la capacidad maxima/minima de
cambiar su produccion a través de las rampas.

Pgt + fgr < Pfwge , gEGLET (31)
Pgt+Sget foe <P, gEGLET (32)
Pgt = Pywye , gEGtET (33)

Pgt —Pgt-1+Sge <R; , gEGtET (34)
Pgt-1—Pgt <R; , gEGLET (35)

También existen restricciones asociadas a las reservas del sistema (adicionales a las
antes presentadas), estas se ilustran en las ecuaciones (36), (37) y (38). En donde se
indica cual es el requerimiento minimo a manejar entre reservas lentas y rapidas, asi
como cuales son los limites méximos y minimos que debe manejar el sistema para las
reservas rapidas y lentas respectivamente.

Z fgt + Z sge 2T 7, teT (36)
9geGy geaG
fot <FR; ,g €G, teT (37)
gea

Ahora bien, también existen restricciones asociadas a los tiempos de encendido de las
centrales, estas permiten que las centrales modeladas no entren en operacion antes de
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los tiempos minimos que poseen de encendido y apagado, para obtener un correcto
modelamiento, en las ecuaciones (39), (40), (41) y (42) se ilustra este fenbmeno.

o (39)
z Zgq < Wyt g €a,t=UT,
q=t-UTg+1
Z Zgg<1—wg, g€G,t <|T|—DTy
q=t+1
Zge <1, gEGteT (41)
th = Wgt - Wg,t—l ) g € G,t € T (42)

Por dltimo, existen restricciones asociadas a la naturaleza de las variables de
decision, estas se representan en la ecuacion (43).

pgt' thl Sgt;fgt = 0 ) Wgt € {011}'9 € G:t eT (43)

Con dichas ecuaciones se puede resolver el problema del unit Commitment, el cual, al
ser resuelto, da entrega las centrales a encender al problema del despacho econémico,
la formulacién de este es muy similar, con algunas modificaciones, este se ilustra a
continuacion.

La funcion objetivo permanece igual, de la misma forma como sucede con las
restricciones presentes en las ecuaciones (28), (29), (30), (35), (39), (40), (41) y (42). Las
modificaciones realizadas, se presentan en las ecuaciones (44), (45), (46), (47) y (48).

Fyuge Spge s Ffug,  gE€GtET (44)
Pgt — Pge-1 < Ry, gEGET (45)
Wgr = Wyt gEGLteET (46)
Zgt = Zgt, gEGLET (47)
Pyt Zge 2 O,wg €{0,1},  g€GLET (48)
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Anexo B:

En esta seccidon se muestra la formulacion del problema de optmizacién del unit
Commitment estocastico, este resulta muy similar al caso deterministico, con la diferencia
de la inclusion de los diferentes escenarios en el problema a optimizar [34].

De igual forma que en el caso deterministico, se presenta un glosario con la notacién de
cada elemento.

Conjuntos:

e (: Conjunto de los generadores, G: Subconjunto de generadores de encendido
lento, Gs: Subconjunto de generadores de encendido rapido, G,: Generadores
ubicados en la barra n.

e T: Conjunto de los periodos de tiempo, L: Conjunto de las lineas, N: Conjunto de
los nodos/barras.

e LI,={lel:l=(k,n),keN}, LO,={l€L:l=nk),k €N}

Variables de decision:

* uy,: Commitment, v,,: Puesta en marcha generador g en el escenario s para el
periodo t.

e pgs. Produccion del generador g en el escenario s para el periodo t.

e 6, Angulo de fase en la barra n en el escenario s para el periodo t.

e wy.: Commitment, z,.: Puesta en marcha generadores de encendido lento, donde
g representa generadores y t el periodo de tiempo.

e ¢ Flujo de potencia en la linea [ en el escenario s para el periodo t.

Parametros:

e K, Costo de carga minima, S,: Costo de encendido, C,: Costo marginal del
generador g.

e D, Demanda en la barra n en el escenario s para el periodo t.

e Pf, Pjs: Capacidad maxima y minima para el generador g en el escenario s.

e R;,R;: Rampa maximay minima para el generador g.

e UT,: Tiempo minimo de subida, DT,: Tiempo minimo de bajada para el generador
9.

e B, Susceptancia en la linea [ en el escenario s.

e T(,;: Capacidad maxima de la linea [.

e FR,: Limite de las reservas rapidas para el generador g.

La funcion a optimizar en el problema del unit Commitment estocastico se representa en

la ecuacion (49).
min Z Z Z s (Kgugse + SgVgst + CgPgst) (49)

gEG teT ses
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El problema de optimizacion esta sujeto a restricciones de igualdad, como asi de
desigualdad. En la ecuacion (50), se ilustra la restriccion del balance entre oferta y
demanda.

s.a. Z est + Z Pgst = Dnst + z est » NEN,teT,seS (50)

IELI, JEGn IELO,

Por otro lado, existen restricciones asociadas a las lineas del sistema, las cuales son
representadas en las ecuaciones (51) y (52), haciendo alusién a la capacidad del flujo
permitido por las lineas y el valor de este por las lineas.

-TC, < e <TC, L€LteT,seS (51)
est = Bis(Onst — Omst), Ll=(mmn) €L, teT,seS (52)

Adicionalmente existen restricciones asociadas a la produccion de la energia en los
generadores, estas son ilustrados en las ecuaciones (53) y (54). En donde se especifica
la capacidad maxima de los generadores, considerando reservas lentas y rapidas,
ademas de incluir las capacidades minimas y la capacidad maxima/minima de cambiar
su produccion a través de las rampas.

Prsugse < Pgst < Pystigse » JEG,tET,SES (53)
—R; < Pgst —Pgsi-1 <R , gEGLET,SES (54)

Ahora bien, también existen restricciones asociadas a los tiempos de encendido de las
centrales, estas permiten que las centrales modeladas no entren en operacion antes de
los tiempos minimos que poseen de encendido y apagado, para obtener un correcto
modelamiento, en las ecuaciones (55), (56), (57), (58), (59), (60), (61) y (62) se ilustra
este fenomeno.

d (55)
Z Zgq < Wyt g € Gs,t =2 UT,
q=t-UTg+1
t+DTy (56)
z Zgg <1—wg , g€G,t <|T|—DTy
q=t+1
Zge < 1, gEG,teT (57)
Zgt 2 Wgt —Wg -1, gEG,teT (58)
2 (59)
Z Vgsq < Ugst » g €Grt=2UTy,s€S
q=t-UTg+1
t+DTy (60)
z Vgsq <1 —Ugst , g EGst <|T|—DTys€S
q=t+1
Vgt <1, gEGLteET,SES (61)
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Vgst = Ugst — Ugs t—1 gEGHtET,SES (62)

Adicionalmente se incluyen restricciones para que los generadores lentos, el valor del
unit Commitment y la puesta en marcha de la segunda etapa (ugst, vgst) deben ser
consistentes con el unit Commitment y la puesta en marcha de la primera etapa (wy;, Z4;)
bajo cada escenario s € S, esto se representa en las ecuaciones (63) y (64).

TUgst = MsWq, g E G5, SES,LET (63)
MsVgst = MsZge, G € Gs,sE€S,teT (64)

Por ultimo, existen restricciones asociadas a la naturaleza de las variables de decision,
estas se representan en las ecuaciones (65) y (66).

Dgst» Vgst = 0, ugr €{0,1L, gE€EGLtET,SES (65)
Zg =20, wg €{0,1},g EG,t €T (66)
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Anexo C:

En la Tabla 26, se muestran las centrales térmicas a carbén y diésel que fueron
modeladas en el sistema reducido, junto a sus propiedades asociadas.

Tabla 26:Centrales térmicas modeladas en sistema reducido.

Nombre central Tipo de | Capacidad | Minimo | Costo variable
combustible | instalada | técnico | [USD/MWh]
[MW] [MW]
ANDINA Carbén 149,7 53,8 176,2
ANGAMOS 1 Carbon 229,8 51,7 136,5
ANGAMOS 2 Carbdn 233,6 51,7 136,6
CAMPICHE Carbén 2414 62,9 149,1
COCHRANE_1 Carbdn 232,6 54,9 152,1
COCHRANE_2 Carbdn 232,5 54,9 151,0
GUACOLDA 1 Carbdn 136,5 38,1 149,2
GUACOLDA 2 Carbdn 130,5 38,4 151,5
GUACOLDA_3 Carbdn 137,8 31,7 1345
GUACOLDA 4 Carbdn 140,9 26,4 135,8
GUACOLDA_5 Carbdn 138,4 24,5 137,2
HORNITOS Carbdn 150,6 53,8 174,6
IE_MEJILLONES Carbon 330,6 77,2 152,9
MEJILLONES 1 Carbon 135,1 447 182,8
MEJILLONES_2 Carbdn 141,0 44,6 179,3
NUEVA TOCOPILLA 1 Carbén 122,1 44,8 162,5
NUEVA_TOCOPILLA 2 Carbdn 117,5 45,8 157,6
NUEVA_VENTANAS Carbon 238,4 58,0 143,3
SANTA_MARIA Carbdn 310,6 148,5 118,5
VENTANAS 2 Carbdn 154,2 75,5 163,6
ATA- Diésel 310,7 110,2 220,1
TG1A+TG1B+TV1C DIE
ATA- Diésel 292,4 110,1 2145
TG2A+TG2B+TV2C DIE
KELAR-TG1+TG2+TV_DIE Diésel 406,4 292,4 167,7
MEJILLONES 3-TG+TV_DIE | Diésel 230,5 151,8 193,9
NEHUENCO_1-TG+TV_DIE Diesel 295,5 216,4 184,7
NEHUENCO_2-TG+TV_DIE Diésel 371,4 187,0 193,3
NUEVA_ RENCA-TG+TV_DIE | Diésel 316,1 194,2 206,0
SAN_ISIDRO_2-TG+TV_DIE | Diésel 281,8 2845 190,8
SAN_ISIDRO-TG+TV_DIE Diésel 278,0 276,2 176,2
TOCOPILLA_U16- Diesel 278,4 133,1 276,7
TG+TV_DIE
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Anexo D:

En la Tabla 27, se muestran el listado de los dias que presentan un mayor error entre el
costo marginal de Alto jahuel 220 proyectado y el real para los dias de 2023.

Tabla 27:Dias con los mayores errores presentes en los CMg de Alto Jahuel 220.

Mes | Dia | Puntos Mes | Dia | Puntos Mes | Dia | Puntos Mes | Dia | Puntos
3 23 1 8 8 70 3 13 | 139 2 3 208
4 19 2 6 14 |71 7 21 | 140 7 19 | 209
5 9 3 6 1 72 7 31 | 141 9 2 210
2 8 4 1 29 |73 1 30 | 142 2 20 | 211
1 5 5 6 30 (74 5 27 | 143 8 3 212
2 28 6 5 13 | 75 1 21 | 144 4 16 | 213
6 9 7 1 19 |76 3 31 | 145 8 20 (214
1 10 8 4 15 | 77 4 7 146 6 17 | 215
5 24 9 5 17 |78 4 6 147 9 12 | 216
4 29 10 1 7 79 2 6 148 9 5 217
1 11 11 7 28 | 80 4 21 | 149 7 11 | 218
4 17 12 8 16 |81 3 5 150 7 29 | 219
1 12 13 7 5 82 5 16 | 151 2 25 | 220
4 28 14 1 18 |83 9 28 | 152 6 18 | 221
6 15 15 4 23 (84 9 10 | 153 6 26 | 222
9 16 16 7 24 |85 7 26 | 154 2 4 223
6 8 17 2 24 | 86 2 7 155 9 9 224
1 24 18 3 8 87 8 14 | 156 5 28 | 225
5 14 19 3 15 | 88 6 12 | 157 9 25 | 226
5 31 20 5 20 |89 3 19 | 158 8 7 227
3 18 21 5 12 |90 6 24 | 159 7 30 |228
5 26 22 9 18 |91 6 3 160 8 19 | 229
2 15 23 1 25 |92 8 29 | 161 7 15 | 230
5 25 24 3 21 |93 7 22 | 162 9 14 | 231
6 10 25 9 21 |94 1 15 | 163 7 1 232
8 1 26 5 29 |95 6 5 164 6 19 | 233
2 27 27 2 22 |96 9 26 | 165 1 23 [ 234
2 14 28 5 5 97 5 30 | 166 4 4 235
2 16 29 3 6 98 7 2 167 9 8 236
6 16 30 8 18 |99 3 10 | 168 4 25 | 237
1 13 31 8 24 | 100 8 23 | 169 5 22 | 238
2 13 32 1 8 101 8 25 | 170 3 28 | 239
1 3 33 7 25 | 102 7 20 | 171 2 18 | 240
1 20 34 7 4 103 4 18 | 172 3 7 241
4 20 35 8 2 104 6 13 | 173 3 4 242
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5 23 36 4 8 105 3 26 | 174 4 26 | 243
6 4 37 5 7 106 6 6 175 6 28 | 244
9 19 38 3 3 107 2 10 | 176 2 9 245
2 17 39 4 3 108 1 2 177 1 28 | 246
9 20 40 7 8 109 9 24 | 178 7 17 | 247
1 16 41 7 12 | 110 4 13 | 179 9 15 | 248
5 10 42 3 2 111 8 27 | 180 4 24 | 249
1 26 43 6 22 | 112 7 7 181 8 6 250
5 19 44 8 11 | 113 8 9 182 9 7 251
7 27 45 2 1 114 1 22 |183 5 21 | 252
3 24 46 9 17 | 115 3 25 | 184 5 4 253
5 18 a7 2 21 | 116 3 20 | 185 7 14 | 254
1 4 48 4 9 117 8 28 | 186 4 2 255
8 17 49 7 16 | 118 8 30 | 187 8 4 256
3 11 50 7 6 119 2 11 | 188 4 5 257
5 2 51 5 6 120 4 14 | 189 3 30 | 258
4 30 52 9 3 121 1 1 190 9 6 259
1 17 53 3 14 | 122 7 13 | 191 9 11 | 260
8 21 54 8 12 | 123 3 17 | 192 4 10 | 261
1 14 55 2 23 | 124 6 20 |193 2 5 262
5 3 56 1 6 125 8 22 | 194 3 9 263
7 3 57 9 27 | 126 8 15 | 195 2 19 | 264
5 8 58 5 15 | 127 2 12 | 196 6 7 265
1 27 59 6 2 128 2 26 | 197 9 4 266
9 22 60 7 9 129 3 12 | 198 9 29 | 267
7 10 61 6 23 | 130 6 29 | 199 6 21 | 268
6 27 62 4 22 | 131 9 13 | 200 7 23 | 269
3 27 63 4 1 132 9 23 | 201 8 5 270
8 31 64 3 29 | 133 8 26 | 202 4 12 | 271
1 9 65 8 10 | 134 5 1 203 8 13 | 272
5 11 66 3 16 | 135 6 25 | 204 7 18 | 273
9 30 67 9 1 136 6 11 | 205

4 27 68 2 2 137 3 22 | 206

3 1 69 4 11 | 138 1 31 | 207

En la Tabla 28, se muestran el listado de los dias que presentan un mayor error entre el
costo marginal de Crucero 220 proyectado y el real para los dias de 2023.

Tabla 28:Dias con los mayores errores presentes en los CMg de Crucero 220.

Mes | Dia | Puntos Mes | Dia | Puntos Mes | Dia | Puntos Mes | Dia | Puntos
2 10 1 4 9 70 4 22 | 139 9 4 208
9 26 2 7 5 71 8 26 | 140 5 4 209
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4 30 45 8 18 | 114 3 11 | 183 6 5 252
5 3 46 3 23 | 115 7 30 | 184 9 10 | 253
5 26 47 6 10 | 116 7 25 | 185 2 25 | 254
8 24 48 3 24 | 117 3 22 | 186 5 23 | 255
1 26 49 7 3 118 3 7 187 4 1 256
1 7 50 9 29 | 119 1 6 188 5 15 | 257
4 23 51 8 25 | 120 4 3 189 3 16 | 258
7 16 52 1 22 | 121 9 17 | 190 9 2 259
8 2 53 6 12 | 122 7 15 | 191 9 12 | 260
4 11 54 4 16 | 123 7 17 | 192 9 18 | 261
1 30 55 3 31 | 124 7 1 193 3 9 262
6 15 56 1 18 | 125 3 6 194 2 5 263
8 17 57 1 1 126 5 7 195 6 2 264
6 30 58 5 30 | 127 3 25 | 196 2 12 | 265
9 20 59 9 24 128 6 29 | 197 9 3 266
9 23 60 5 11 | 129 8 9 198 8 14 | 267
2 27 61 6 14 | 130 3 2 199 8 5 268
8 21 62 2 22 | 131 5 1 200 4 10 | 269
7 8 63 2 1 132 7 13 | 201 8 10 | 270
8 16 64 5 2 133 8 22 | 202 3 20 | 271
7 2 65 3 19 | 134 6 1 203 8 13 | 272
5 13 66 6 25 | 135 5 8 204 3 15 | 273
7 12 67 4 14 | 136 7 14 | 205

2 17 68 8 19 | 137 1 9 206

1 27 69 2 26 | 138 2 24 | 207

En la Tabla 29, se muestran el listado de los dias que presentan un mayor error entre la

generacion EFV proyectada y la real para los dias de 2023.

Tabla 29:Dias con los mayores errores presentes en la generacion EFV.

Mes | Dia | Puntos Mes | Dia | Puntos Mes | Dia | Puntos Mes | Dia | Puntos
6 8 1 4 25 |70 6 16 | 139 9 11 | 208
8 11 2 1 18 |71 6 21 | 140 4 9 209
1 9 3 2 14 |72 6 12 | 141 6 25 | 210
8 30 4 2 20 |73 6 5 142 1 14 | 211
1 2 5 3 25 |74 7 17 | 143 5 7 212
2 15 6 3 27 |75 4 23 | 144 5 11 | 213
4 15 7 5 27 |76 1 20 | 145 5 15 | 214
4 20 8 5 19 |77 6 7 146 2 1 215
1 3 9 9 18 |78 6 1 147 6 2 216
9 20 10 4 6 79 8 9 148 6 18 | 217
9 5 11 4 3 80 8 5 149 8 22 | 218
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3 23 |54 5 14 | 123 8 17 | 192 9 8 261
7 23 |55 7 6 124 5 18 | 193 8 18 | 262
7 11 |56 3 12 | 125 2 2 194 3 3 263
2 17 |57 6 26 | 126 8 24 1195 3 4 264
9 16 |58 1 1 127 9 13 | 196 9 26 | 265
9 15 |59 8 21 | 128 8 8 197 3 5 266
6 13 |60 8 19 | 129 3 13 | 198 9 28 | 267
7 24 |61 6 27 | 130 2 9 199 3 9 268
3 15 |62 6 20 131 3 20 | 200 9 27 | 269
7 21 |63 3 26 | 132 9 4 201 5 6 270
6 15 |64 6 4 133 9 1 202 2 28 | 271
1 23 |65 7 4 134 5 10 | 203 3 17 | 272
6 11 |66 7 18 | 135 7 15 | 204

6 22 |67 7 12 | 136 1 27 | 205

1 13 |68 7 7 137 9 3 206

8 12 |69 4 7 138 7 26 | 207

En la Tabla 30, se muestran el listado de los dias que presentan un mayor error

considerando la ponderacién entregada en las Tabla 27, Tabla 28 y Tabla 29.

Tabla 30:Dias con los mayores errores totales.

Mes | Dia | Puntos Mes | Dia | Puntos Mes | Dia | Puntos Mes | Dia | Puntos
1 10 46 8 30 |283 3 15 | 423 6 5 558
1 3 53 2 28 | 284 1 25 | 426 3 29 | 558
4 20 63 5 8 285 7 8 426 3 16 | 561
5 9 63 7 21 | 298 6 11 | 427 3 12 | 563
1 24 68 8 17 | 298 9 18 | 430 8 10 | 564
4 17 70 2 21 | 311 4 21 | 430 4 1 564
6 9 72 2 24 | 312 9 26 |432 8 3 564
9 16 95 2 22 | 313 3 22 | 433 8 26 | 566
9 22 99 7 12 | 313 5 5 433 7 23 | 570
5 26 99 2 11 | 315 4 24 | 436 8 4 570
2 27 103 5 18 | 315 2 2 437 9 25 | 575
9 20 109 1 26 |320 7 11 | 443 7 29 | 576
1 5 109 6 23 | 321 1 1 443 7 14 | 579
7 10 110 6 6 322 9 5 444 7 17 | 582
2 14 110 7 25 | 329 8 29 | 445 6 17 | 582
1 17 113 6 22 | 330 9 28 | 450 7 19 | 586
5 3 114 1 13 | 330 6 13 | 451 4 18 | 592
4 28 114 4 6 331 1 23 [ 451 9 3 593
1 11 115 3 19 | 332 3 25 | 454 5 15 | 598
7 27 120 1 27 | 333 3 8 458 8 14 | 602
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Anexo E:

Desviacidon estandar centrales edlicas para
semana de verano
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Figura 87: Desviacion estandar en centrales edlicas para semana de verano.

Desviacion estandar centrales solares para semana
de verano
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Figura 88:Desviacion estandar en centrales solares en semana de verano.
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Anexo F:

De igual forma al analisis realizado en la seccion “Obtencion banda de escenarios para
la generacion con parametros sobredimensionados”, en este apartado se realiza una
comparativa entre la curva de generacion real y las cotas superiores e inferiores de la
banda de escenarios creados. Esta comparativa se realiza tanto para el caso sin
sobredimensionar los parametros, como para el que si lo hace.

En las Figura 89, Figura 90 y Figura 91, se presenta dicha comparativa para centrales de
tecnologia edlica. Por otro lado, las Figura 92, Figura 93 y Figura 94, indican la
comparativa para centrales de tecnologia solar en una semana de verano.

Comparativa perfil real con las cotas de la banda de Comparativa perfil real con las cotas de la banda de
escenarios de la central Aurora escenarios sobredimensionada de la central Aurora
100 140
= =
; 20 120
= = 100
60
g g ®
@ 40 g s0
E g 40
20
(7] @
5] o
0 0
Mg RRRYSREERR YRS NERRA8E5E TN ERYIREER ARS8 ENBR8AG 3
Horas Horas
— Méximo = Minimo ==Perfil Real 2023 e MAXIMO e MINIMO s Perfil Real 2023

Figura 89:Comparativa perfil real con banda de escenarios en central Aurora para caso
sin y con sobredimensionamiento.

Comparativa perfil real con las cotas de la banda de Comparativa perfil real con las cotas de la banda de
escenarios de la central Canela escenarios sobredimensionada de la central Canela
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0 0
SO E OO0 SN, MW eds~mMOWm o hm L e e I Y T IO s T O e e B A R L s o B B B o TR 1) -~ m
NZ2USR22R30R2YEE882RR288553 DM RLY20ECNRYFRE883RRNRRYL5RR

HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH

e MAXIMO e MiNimo e Perfil Real 2023 e MAXIMO e MiNimMO e Perfil Real 2023

Figura 90:Comparativa perfil real con banda de escenarios en central Canela para caso
sin y con sobredimensionamiento.

111



Comparativa perfil real con las cotas de la banda de Comparativa perfil real con las cotas de la banda de

escenarios de la central Cabo Leones escenarios sobredimensionada de la central Cabo
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Figura 91:Comparativa perfil real con banda de escenarios en central Cabo Leones
para caso sin y con sobredimensionamiento.

Comparativa perfil real con las cotas de la banda de Comparativa perfil real con las cotas de la banda de
escenarios de la central Andes escenarios sobredimensionada de la central Andes
25 25
= =
=20 = 20
=) =
= 15 = 15
i) i)
2 10 g 10
[} o]
g S5 3 5
0] O
0 0
N T T T e AN DN N DN SO D DN N0 oW @
HEHANMMS SN0 ORMNOTOOO A ANNMMS WO HEHANMMS SN OO0 NN M S NN WY
ER=Raia g R e g SR=isa s iR g
Horas Horas
e \AXIM O = ©\inimo == Perfil Real 2023 e & XIMQ = \linimo == Porfil Real 2023

Figura 92:Comparativa perfil real con banda de escenarios en central Andes para caso
sin y con sobredimensionamiento.

Comparativa perfil real con las cotas de la banda de Comparativa perfil real con las cotas de la banda de
escenarios de la central Calama escenarios sobredimensionada de la central Calama

10 10

Generacion [MWh]
Generacion [MWh]

w—AXIM O s—Ninimo e Perfil Real 2023 w—MAXIM O s—nimo e Perfil Real 2023

Figura 93:Comparativa perfil real con banda de escenarios en central Calama para caso
sin y con sobredimensionamiento.
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Comparativa perfil real con las cotas de la banda de Comparativa perfil real con las cotas de la banda de
escenarios de la central El Romero escenarios sobredimensionada de la central El
Romero

BB NN
o w o 0
e o & ©

Generacion [MWh]
8

Generacion [MWh]

e M&ximo Minimo === Perfil Real 2023 —M4ximo Minimo e Perfil Real 2023

Figura 94:Comparativa perfil real con banda de escenarios en central El Romero para
caso sin y con sobredimensionamiento.

Finalmente, al comparar en qué casos la curva de generacion real esta contenida en la
banda de escenarios generados por una mayor cantidad de periodos, se observa a través
de la Tabla 31, que el caso con sobredimensionamiento presenta una mejoria al momento
de capturar los valores reales de generacién, tal como sucedi6 con las centrales Alena y
Almeyda estudiadas en la seccion de resultados.

Tabla 31:Comparativa en el porcentaje de captura de la generacién real por la banda de
escenarios en caso sin y con sobredimensionamiento.

Central Porcentaje de captura de la | Porcentaje de captura de la
generacion real en banda para | generacion real en banda para
caso sin sobredimensionamiento | caso con sobredimensionamiento

Aurora 52% 86%

Canela 24% 45%

Cabo Leones | 33% 46%

Andes 65% 76%

Calama 70% 77%

El Romero 51% 65%
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Anexo G:

En este anexo se ilustra el método de Monte Carlo secuencial evaluado en periodo de
invierno.

En la Figura 95, se presentan los costos marginales obtenidos en las barras para el
modelo Monte Carlo secuencial, se puede apreciar que, estas curvas resultantes son muy
similares a las obtenidas con el método Monte Carlo paralelo, tal como se presenta en la
semana de verano. Para comprobar la similitud que estos dos métodos presentan, se
escoge 1 escenarios para cada uno de ellos (siendo en ambos casos el mismos
escenarios, es decir mismos perfiles EFV de entrada) y se comparan las diferencias entre
ambas soluciones, en la Figura 96, como en la Figura 97, se exponen las comparativas.

Costos marginales Crucero 220 método monte carlo Costos marginales Alto jahuel 220 método monte
secuencial caso SEN invierno carlo secuencial caso SEN invierno

R w
N Lt =]
o a o =]

CMg [USD/MWh]

CMg [USD/MWh]

L
[=]

L = T e = T = e I T T T O = o e T e - I ¥ I
L S R R PO R S S - . i T L
ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ

Figura 95:Costos marginales mediante método Monte Carlo secuencial caso SEN
invierno.

De la comparativa realizada entre ambos métodos se puede observar que, en la mayor
parte del horizonte estudiado, las soluciones se aproximan bastante entre ellas,
exceptuando algunos instantes puntuales en donde alguno de los dos casos presenta un
alza en sus costos marginales. Pero en la gran mayoria del periodo, en ambas barras se
presentan soluciones muy similares.

Comparativa costos marginales Alto jahuel 220 para un Comparativa costos marginales Alto jahuel 220 para un
escenario A método monte carlo paralelo y secuencial escenario B método monte carlo paralelo y secuencial
160 300
E14:- =250
= 120 =
= 100 = 00
% 80 % 150
2 2
on Eﬂlu‘u‘
= 40 =
o © sp
20
0 0
SN RAEER 9 REERREFSE8LIRRALEES CrRASERYeNEbRRR A5 88NNBR8E58
Horas Horas

e MIC paralelo s MC secuencial e MIC paralelo s MC secuencial

Figura 96:Comparativa costos marginales Alto jahuel 220 mediante métodos Monte
Carlo paralelo y secuencial en un mismo escenario caso SEN invierno.
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Comparativa costos marginales Crucero 220 para un
escenario A método monte carlo paralelo y
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Comparativa costos marginales Crucero 220 para un
escenario B método monte carlo paralelo y
secuencial

CMg [USD/MWh]

T

|

e MIC paralelo

T

MC secuen cial

ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ

Figura 97:Comparativa costos marginales Crucero 220 mediante métodos Monte Carlo
paralelo y secuencial en un mismo escenario caso SEN invierno.

Ahora bien, los tiempos que tarda en ejecutarse el método Monte Carlo secuencial son

expuestos en

la Tabla 32, en donde se evidencia que estos tiempos son

considerablemente superiores en comparacion al método Monte Carlo paralelo. Debido
a que estos métodos presentan soluciones muy parecidas, se designa al método Monte
Carlo paralelo como un mejor método para incorporar multiples escenarios de
generacion, puesto que sus tiempos de ejecucion resultan considerablemente menores,
esto es mostrado tanto para el caso de verano como de invierno.

Tabla 32:Tiempos de ejecucion método Monte Carlo secuencial caso SEN invierno.

Método Tiempo Tiempo Tiempo Tiempo
iteracion 1 iteracion 2 iteracion 3 promedio
Monte Carlo 8 horas 34 8 horas 57 9 horas 43 9 horas 5
secuencial minutos minutos minutos minutos
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Anexo H:

En este apartado se incluyen los codigos Python utilizados para obtener cada una de las
curvas de la metodologia percentiles, promedios condicionales y clustering.

En la Figura 98, se expone el cédigo usado para la metodologia de los percentiles.

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

#Construccidn de las curvas de los diferentes percentiles. Considerando que df
#es un dataframe con las soluciones a trabajar.

pge = df.quantile(@.9)

Pce = df.quantile(@.5)

Ple = df.quantile(@.1)

#Creacion de la grafica de los resultados
plt.figure(figsize=(18,6))

plt.plot(Po8, label="Percentil 98%', color="red")
plt.plot(P58, label='Percentil 58%', color='purple’)
plt.plot(P18, label="Percentil 18%', color="olive')

plt.title( 'Métodologia de percentiles')
plt.xlabel( 'Hora")

plt.ylabel( 'CMg")

plt.legend()

plt.show()

Figura 98:Cdédigo para la creacion de las curvas en metodologia de percentiles.

Para la metodologia de promedios condicionales, el cédigo se presenta en la Figura 99.

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

#Construccién de las curvas de los diferentes promedios condicionales segin
#percentiles. Considerando gque df es un dataframe con las soluciones a trabajar.
PCo98 = df[df <= P%@].mean()

PC58 = df[df <= PS@].mean()

PC18 = df[df <= Pl@].mean()

#Creacion de la grafica de los resultados
plt.figure(figsize=(16,6))

plt.plot(PC98, label="Promedio condicional bajo percentil 9@%', color="red')
plt.plot(PCS@, label='Promedic condicional bajo percentil 5@%', color="purple')
plt.plot(PC18, label="Promedio condicional bajo percentil 18%', color='olive')

plt.title( 'Métodologia de promedios condicicnales’)
plt.xlabel( 'Hora')

plt.ylabel{ 'CMg")

plt.legend()

plt.show()

Figura 99:Cdédigo para la creacion de las curvas en metodologia de promedios
condicionales.
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Para la metodologia clustering, se requiere el uso del método del codo, este es
implementado en la Figura 100. Mientras que el algoritmo K-Means es ilustrado en la
Figura 101.

import numpy as np

from yellowbrick.cluster import KElbowVisualizer
from sklearn.cluster import KMeans

import statistics as stat

import warnings

# E1 arreglo K contiene la cantidad dptima de clister en cada iteracidn
K=np.array([])

# X contendrd una copia de los datos a trabajar, en donde df

#es un dataframe con las soluciones a trabajar.

X = df.copy()

#Se realiza de forma iterativa el método del codo
for j in range(6@):

model = KMeans()

visualizer = KElbowvisualizer(model, k=(1,12))

visualizer.fit(X)

visualizer.shou()

k_optimo = visualizer.elbow value_

K = np.append(K, k_optimo)

#Se obtiene el dptimo gque ocurrid una mayor cantidad de veces en las iteraciones.
moda=int(stat.mode(K))

Figura 100:Cddigo para la ejecucion del método del codo [35].

import matplotlib.pyplot as plt

from yellowbrick.cluster import KElbowWisualizer
from sklearn.cluster import KMeans

import warnings

#5e ejecuta el algoritmo K-Means

algorithm = KMeans(n_clusters = moda ,init="k-means++', n_init = 18 ,max_iter=328,
tol=0.8841, random_state= 111 , algorithm="lloyd')

algorithm. fit(X)

#Indica a qué clidster pertenece cada curva.
labels = algorithm.labels_

#5Se crea la curva de datos que posee cada clister.
centroids = algorithm.cluster_centers_

#Creacion de la grafica de los resultados
for i in range(moda):
plt.plot(centroids[i], label='Clister "+ str(i))

plt.title( *Métodologia de clustering’)
plt.legend()

plt.xlabel( Hora"')

plt.ylabel{"CHMg")

plt.show()

Figura 101:Cédigo para la creaciéon de las curvas en metodologia de clustering [35].
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