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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1. Reparto de cargas probabilista

El reparto de cargas es una herramienta bésica en el andlisis de los sistemas de
energia eléctrica. La resolucion del problema del reparto de cargas permite deter-
minar el valor de las tensiones en los nudos y los flujos de potencia por las lineas y
transformadores a partir de los datos de demanda y generacion, eso es, caracterizar
el estado del sistema. Esta informacién es necesaria para asegurar la seguridad del
sistema.

Los datos de entrada al problema del reparto de cargas, demandas y gene-
raciones, son generalmente variables aleatorias. La resolucién del flujo de cargas
modelando explicitamente el caracter probabilista de generaciones y demandas es
lo que se conoce como reparto de cargas probabilista.

La aleatoriedad de las variables de entrada, ya sea debida a su dependencia con
fenémenos naturales o a la imprecision en los modelos utilizados, debe tenerse en

cuenta para desarrollar modelos realistas.



1.3 Métodos desarrollados

1.2. Utilidad e interés practico

Los métodos descritos y desarrollados en este proyecto resultan de interés practi-
co, pues permiten incorporar la aleatoriedad de las diferentes variables de entrada
en la resolucion del reparto de cargas.

Ademas, pueden tratarse generadores de tipo solar y edlico. Su funcionamiento,
aparte de depender de fendmenos naturales no controlables, es de tipo intermitente,
por lo que resulta necesario analizar el impacto de estos recursos no despachables
en la operacién de los sistemas de energia eléctrica.

Por otra parte, las diferentes variables aleatorias consideradas guardan cierta
relaciéon entre si. Asi, las demandas en los diferentes nudos, o la potencia generada
por dos generadores edlicos préximos, no son fenémenos independientes; por lo que
se requiere un tratamiento de esta dependencia.

A partir de esta informacién y mediante la resolucién de un reparto de cargas
probabilista se obtiene la distribucién de probabilidad de tensiones y flujos de po-
tencia en el sistema de energia eléctrica, lo que permite analizar su funcionamiento

y tomar las medidas oportunas en caso de funcionamiento inadecuado.

1.3. Meétodos desarrollados

Para la resolucion del reparto de cargas probabilista se utilizan en este proyecto
dos métodos: la simulacién de Monte Carlo y la estimacién por puntos.

Este proyecto se centra en la resolucién del reparto de cargas probabilista te-
niendo en cuenta la correlacién existente entre las diferentes variables aleatorias
de entrada, por lo que previamente a la resolucién del problema se desarrolla una
transformacién ortogonal que permite la aplicacién de los métodos al caso de va-
riables correladas.

La simulacién de Monte Carlo es ampliamente conocida y estudiada, y permite

resolver el problema mediante simulacién. El nimero de simulaciones necesarias



1.4 Objetivos

para representar de manera adecuada toda la incertidumbre suele ser elevado, lo
que unido a que el problema de flujo de cargas es de naturaleza no lineal, hace que
el coste computacional sea elevado.

La otra opcion es utilizar los métodos de estimaciéon por puntos. Estos métodos
utilizan la informacién estadistica disponible de las variables de entrada. Mediante
una correcta manipulacién de esta informacién se consigue una importante sim-
plificaciéon en los calculos, reduciendo de una manera muy importante el coste
computacional. Por contra, se pierde cierta precisiéon en los resultados.

Para la resolucién de los problemas del reparto de cargas se utiliza la herra-

mienta MATPOWER [Zimmerman and Murillo-Sénchez, 2007].

1.4. Objetivos

Los objetivos de este proyecto son los siguientes:

1. Caracterizar las variables aleatorias de entrada al problema del reparto de
cargas probabilista, mediante la obtencién de las distribuciones de las pro-

ducciones y los consumos existentes en la red eléctrica.
2. Tratar la dependencia existente entre las diferentes variables aleatorias.

3. Utilizar un método cuyo coste computacional sea inferior a los métodos de

simulacién.

4. Obtener las medias y desviaciones estandar de tensiones, potencias generadas

y flujos de potencia en la red eléctrica.

5. Analizar la influencia que tiene la conexién de generadores edlicos en el estado

de operacion de la red eléctrica.



1.5 Organizacion del documento

1.5. Organizacién del documento

La estructura del documento se describe a continuacién.

En el capitulo 2 se hace una breve introduccion al problema de reparto de
cargas, mostrandose las ecuaciones necesarias para su resolucién. A continuacion
se describe el reparto de cargas probabilista, caracterizando los modelos utilizados
para las variables aleatorias de entrada (demandas y generadores). Por ultimo,
se enuncia el ejemplo que se resuelve en los capitulos posteriores para ilustrar el
funcionamiento de las herramientas estudiadas.

El capitulo 3 esta dedicado a los métodos de estimacion por puntos, centrandose
fundamentalmente en su aplicacion al caso en el que las variables de entrada estan
correladas. Para ello, en primer lugar se estudia una transformacion ortogonal que
permite transformar un conjunto de variables aleatorias correladas en otro conjunto
de variables aleatorias no correladas. A continuacion se describen los métodos de
estimacion por puntos y se aplican al ejemplo planteado en el capitulo 2.

En el capitulo 4 se estudia la simulacién de Monte Carlo con variables aleatorias,
resolviéndose el ejemplo planteado y comparando los resultados con los obtenidos
mediante los métodos de estimacion por puntos.

A continuacién, en el capitulo 5 se aplican las técnicas a un caso de estu-
dio de mayor tamano, el IEEE 24-bus Reliability Test System [IEEE, 1999]. En
este capitulo se comparan los diferentes métodos estudiados, y se hace especial
hincapié en la generacion edlica, estudiando el efecto que tiene el coeficiente de
correlacion considerado, la potencia instalada, su incertidumbre, etc.

Por 1ltimo, en el capitulo 6 se realiza un resumen del trabajo desarrollado en
este proyecto, con las conclusiones mas importantes y las posibles lineas de trabajo
futuras.

Para finalizar se incluye la bibliografia y dos apéndices con informacion adi-
cional. En el apéndice A se indica como utilizar el programa MATPOWER. para

la resolucién del reparto de cargas determinista; mientras que en el apéndice B se



1.5 Organizacion del documento

muestran los datos correspondientes al IEEE 24-bus Reliability Test System.



Capitulo 2

REPARTO DE CARGAS
PROBABILISTA

2.1. El problema del reparto de cargas

El problema conocido como reparto de cargas consiste en obtener las condiciones
de operacion en régimen permanente en un sistema de energia eléctrica. Conocidos
los datos de consumo y potencias generadas en cada nudo, se trata de encontrar la
distribucién de tensiones en los nudos, asi como los flujos de potencia por las lineas
y transformadores [Expdsito, 2002].

El reparto de cargas es una de las herramientas mas utilizadas por los ingenie-
ros eléctricos. Entre sus aplicaciones mas importantes se encuentran: estimacién
de estado, andlisis econdmicos y de seguridad, planificacion, andlisis de faltas y
estabilidad, etc.

Para la resolucién del problema del reparto de cargas no es posible utilizar
las herramientas convencionales de analisis de circuitos lineales, puesto que las
restricciones de contorno no vienen impuestas por las impedancias y fuentes de
tension, sino por las potencias generadas y consumidas en cada uno de los nudos.

La relacién entre la potencia compleja S; y la tensién V; en cada uno de los

nudos viene determinada por la siguiente expresion:



2.1 EIl problema del reparto de cargas

Si=P+3jQ; =V,I, (2.1)

donde P; v ); son, respectivamente, las potencias activa y reactiva inyectadas en
el nudo 72; mientras que [; es la corriente inyectada en dicho nudo.

Las leyes de Kirchhoff en formato matricial (ecuacién (2.2)) relacionan el vector

de corrientes inyectadas en los nudos (I) con el vector de tensiones nodales (V') y

la matriz de admitancias de nudos (Y'):

I=YV (2.2)

De manera general, se considera una red de n nudos, por lo que los vectores I
y V son de dimension n x 1, mientras que la matriz Y es de dimensién n x n.

Combinando las ecuaciones (2.1) y (2.2):

S =P jQ=VI=VY (V;V)) (2.3)
j=1
donde ?ij es el elemento 77 de la matriz de admitancias, el cual se descompone en
su parte real (G;;) y su parte imaginaria (B;;):

Por otro lado, la tensién compleja en cada uno de los nudos (V;) se expresa

mediante su médulo (V;) y su argumento (0;):
Vi = Vel (2.5)

La diferencia entre los dngulos de tensién en dos nudos ¢ y j se denota J;;:

Separando la expresion (2.3) en sus partes real e imaginaria, y utilizando las

ecuaciones (2.4) a (2.6) se obtiene:
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P =V Z Vi (Gyj cos 6;; + Bjjsend;;) (2.7)
j=1

Qi = V; Z ‘/J (GZJ sen 51']' — Bij COS 6”) (28)
j=1

Tal y como se puede apreciar, cada uno de los n nudos aporta dos ecuaciones
y cuatro incognitas (V;, d;, P;, @Q;), por lo que deben especificarse una serie de
condiciones en los nudos para que el sistema de ecuaciones compuesto por las
ecuaciones (2.7) y (2.8) tenga solucidn.

En funcién de las condiciones de contorno impuestas se puede hacer una clasi-

ficacién de los diferentes nudos que se pueden encontrar:

1. Nudos PQ: generalmente son nudos de demanda en los que se conoce la
potencia activa y reactiva demandada. Aportan como incégnitas al sistema

de ecuaciones el médulo y dngulo de la tension nodal.

2. Nudos PV: nudos de generacién en los que un generador se encarga de
mantener la tension fija a un valor y de suministrar una potencia activa
determinada, quedando como incognitas la potencia reactiva y el angulo de

la tension.

3. Nudo slack: se trata de un nudo de generaciéon con un generador de gran ca-
pacidad que regula la tension a un valor determinado. Quedan como incogni-
tas las potencias activa y reactiva, asi como el angulo de la tensién. El nudo
slack es necesario ya que no se conoce a priori las pérdidas del sistema, lo que

requiere dejar no especificada una generacion.

Finalmente, es necesario fijar una tltima condicién que permita obtener el mis-
mo nuimero de ecuaciones que de incognitas. Esta es tomar el origen de fases en
uno de los nudos. Por simplicidad de calculo, el origen de fases se suele tomar en

el nudo slack, convirtiéndose también en nudo de referencia.
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Una vez que se han calculado las tensiones en los nudos, se pueden obtener
las diferentes magnitudes que resulten de interés, como pueden ser los flujos de
potencia, activa y reactiva, que circulan por cada linea conectada entre un nudo ¢

y otro nudo j:

Pij = V;‘/J (GU COS (5@' + Bij sin 51]) - Gij‘/f (29)

Qij = ViV; (Gijsind;; — Byjcos6;;) + V2 (Bij — bf]h) (2.10)
donde bf]}-‘ es la impedancia shunt o paralelo de la linea 3.

Las ecuaciones (2.7) y (2.8) junto con las condiciones de contorno especificadas
constituyen un sistema de ecuaciones no lineales, el cual hay que resolver iterati-
vamente. Si bien existen diferentes algoritmos para la resolucién de estos sistemas
de ecuaciones, la opcion mas comun es utilizar el método de Newton-Rapshon
[Tinney and Hart, 1975].

Para aplicar el método de Newton-Raphson a la resolucién del reparto de cargas

facilitando el desarrollo de las expresiones, se hacen las siguientes consideraciones:

= El nudo 1 es slack y nudo de referencia: §; = 0.
= Los m — 1 nudos siguientes son nudos PV: desde el nudo 2 hasta el nudo m.

= Los n —m nudos restantes son nudos PQ: desde el nudo m + 1 hasta el nudo

n.
El vector de incognitas utilizado es el siguiente:

T
T= |0y 03 - Op Visr - Vn] (2.11)

Las ecuaciones que se utilizan para la resoluciéon del problema son las descritas

en (2.7) y (2.8):
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fir() =V; Z Vi (Gyj cos 6;; + Byjsen d;;) (2.12)
7=1

fio() =V, Z Vi (Gijsend;j — B;j cosd;;) (2.13)
7=1

Se debe cumplir, por las condiciones impuestas en el problema:

fir(-) = B (2.14)

fig:) = Q7 (2.15)

donde P/ es la potencia activa especificada en los nudos PV y PQ; v Q:* es la
potencia reactiva especificada en los nudos P(Q). Estas potencias especificadas son
las potencias netas, activa y reactiva, inyectadas en cada nudo ¢; igual a la diferencia
entre la potencia generada y consumida en dicho nudo.

Desarrollando las ecuaciones (2.14) y (2.15) en serie de Taylor de primer orden:

3sz (r) ofir|” w, Ofir dfir|" (n)
f 8(5 Aé oot = 95, Aén +8Vm+1 AV +1+ e oV AVn
(2.16)
(r) (r)
sp _ (1) 9 fiq asz (r) afiQ (r) 3sz (n)
Q" = f,;QJr 95, A5 85 JANON +—8Vm+1 AVerl—i- A+ = v, AVn
(2.17)

Para cada iteracién (r) se obtiene una ecuacién para los nudos PV y dos ecua-
ciones para cada uno de los nudos PQ.

En forma matricial, las ecuaciones (2.16) y (2.17) son:
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2.1 EIl problema del reparto de cargas

(r) (r) (r)

- N of of of of [ A ()]
AP D5y Do Bis v A6
(") () () (r) '
T afn afn afn 8fn '
AP} B D5 T Mris v, Asy
r - (r) (r) (r) (r) r
AQ| | Ynpe Y| s L] | AV
A0 || onal® L onal®  oma|® . one® | | aw
- - L 962 On OVin+1 OV, = .
(2.18)
donde AP" = P — ) v AQI = Q" - 1),
Escribiendo el jacobiano en forma de submatrices y utilizando Ay(:l) para

mejorar la eficiencia computacional, se obtiene un proceso iterativo que permita

calcular A§T+Y y AV Y,

AP H" NO] [Ase+)

= (2.19)
r r r (r+1)
AQM Jo VV—W
donde los elementos de las diferentes submatrices son:
P
Hkm = % = Vka (ka Se1n (5km — Bkm COS 6km) (220)
P,
Ny = VmSTk = ViVin (Grm €08 O + Bl sen g, (2.21)
0
Jim = aTQk = ViVin (G €08 Sk + B sen g (2.22)
0
Ly, = Vma;% = ViVin (G €N O, — Bl €08 Sk (2.23)

El proceso iterativo implicito en (2.19) termina cuando los incrementos de po-
tencia calculados son menores que una tolerancia especificada.
Al tratarse de un proceso iterativo, es necesario adoptar unos valores iniciales

para el vector de incdgnitas definido en (2.11). La toma de unos valores iniciales
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2.1 EIl problema del reparto de cargas

adecuados permite que el proceso iterativo converja rapidamente a su solucion.
Debido a la naturaleza del problema del reparto de cargos, donde se conoce que
los valores de tensiones se mueven dentro de una banda relativamente pequena, y
que los desfases entre nudos adyacentes son pequenos por motivos de estabilidad,
el perfil plano suele ser la mejor opcion para iniciar el proceso iterativo. El perfil
plano consiste en tomar como valores iniciales, y para todos los nudos, V; = 1y
9; = 0.

Para ilustrar el problema del reparto de cargas, se resuelve el siguiente ejemplo.

Se trata de la red de cuatro nudos de la figura 2.1.

e

1 L
| @
Figura 2.1: Red de cuatro nudos para el ejemplo ilustrativo

Los datos correspondientes a las lineas se proporcionan en la tabla 2.1.

Los nudos 1 y 4 de la red propuesta son nudos de demanda; mientras que en los
nudos 2 y 4 se sitian dos generadores, siendo el nudo 2 el nudo slack del sistema.
Los datos de los nudos se muestran en la tabla 2.2.

Con todos estos datos se resuelve el problema del reparto de cargas, los cuales

se muestran en las tablas 2.3 y 2.4.

El problema resuelto es un reparto de cargas determinista, pues las variables
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2.2 Caracterizacion de la incertidumbre

Linea | Desde nudo | Hasta nudo | Resistencia (pu) | Reactancia (pu)
1 1 2 0.06 0.18
2 1 3 0.06 0.18
3 2 4 0.06 0.18
4 3 4 0.06 0.18

Tabla 2.1: Datos de las lineas del ejemplo ilustrativo

Nudo | Tipo | V | P consumida | Q consumida | P generada | (Q generada
pu (MW) (MW) (MW) (MW)
1 PQ - 74 60 0 0
2 Slack | 1.00 0 0 - -
3 PV | 1.01 0 0 70 -
4 PQ - 74 60 0 0

Tabla 2.2: Datos de los nudos del ejemplo ilustrativo

de entrada (potencias generadas y consumidas) son valores concretos, por lo que

la solucion es un dnico valor para las diferentes variables de salida.

2.2. Caracterizacion de la incertidumbre

El problema del reparto de cargas descrito en el apartado anterior permite
obtener, a partir de unos valores concretos de potencias inyectadas en los nudos,
un unico valor para las tensiones y flujos de potencia por las lineas.

Sin embargo, existen numerosas fuertes de incertidumbre asociadas a los siste-
mas de energia eléctrica, que hacen que los valores de potencias inyectadas en los
nudos no sean valores concretos conocidos, sino valores que se encuentran dentro
de un rango determinado.

Por tanto, resulta conveniente evaluar las tensiones y flujos de potencia por las
lineas para un rango de potencias generadas y demandadas. Sin embargo, no resulta

practico resolver el problema del reparto de cargas para cada una de estas condi-
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2.2 Caracterizacion de la incertidumbre

Vi Va & Vi or | 02 | 03 04

(pu) | (puw) | (pu) | (pu) | ) | )| ) | ()
0.9153 | 1.0000 | 1.0000 | 0.9153 | -3.49 | 0.00 | -0.90 | -3.49

Tabla 2.3: Médulos y angulos de tension para el problema determinista

Py Py Py Psy Pao Qae Pas Qa3
(MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MVAT) | (MW) | (MVAr)
-40.51 | -33.49 | -42.27 | 35.00 | 84.54 67.81 70.00 71.81

Tabla 2.4: Potencias generadas y transmitidas para el problema determinista

ciones. Es por esto que se plantea el reparto de cargas probabilista, herramienta
que permite resolver el problema modelando las diferentes fuentes de incertidumbre
como variables aleatorias.

Asi, se modela la demanda en los diferentes nudos y la potencia generada por
algunos de los generadores como variables aleatorias. En particular se estudian
generadores de tipo solar y edlico, cuyo funcionamiento depende de fenémenos no
controlables (de tipo meteoroldgico).

Las diferentes variables aleatorias vienen determinadas por la distribucion es-
tadistica que siguen, la cual se define mediante pardmetros adecuados.

De igual forma, deben modelarse las relaciones existentes entre las diferentes
variables aleatorias. Asi, dos generadores edlicos que se encuentren muy préximos
entre si, se encontraran en un punto de funcionamiento similar. Sin embargo, si
estan muy alejados, no se puede extraer a priori ninguna conclusion acerca de sus
modos de funcionamiento. Toda esta informacion viene recogida en la matriz de

varianzas-covarianzas de las correspondientes variables aleatorias.

2.2.1. Demandas

Las diferentes demandas existentes se modelan mediante una distribucién nor-

mal, caracterizada por un valor medio (¢) y una varianza (o).
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2.2 Caracterizacion de la incertidumbre

La funcién de densidad de una variable aleatoria normal es:

f(z) = ! exp (—M) , —00 < x <00 (2.24)

ovV2r 202
donde —oco < u < ooy o > 0.

Por otra parte, la funcién de distribucion de una variable normal es:

q)(x):/x ! exp <_($—_M>2> dz, —oco <z < o0 (2.25)

oo OV 2T 202
Las funciones de densidad y distribucion de una de las demandas utilizadas en

los ejemplos aparecen representadas en las figuras 2.2 y 2.3, respectivamente.

0.07 -

0.06

0.05

0.04

0.03

Probabilidad

0.02

0.01

55 60 65 70 75 80 85 90 95
Demanda (MW)

Figura 2.2: Funcién de densidad de una demanda

Resulta de interés definir las variables aleatorias normales estandar, que son
aquellas que presentan media cero y varianza igual a la unidad.

A partir de una variable aleatoria normal X de media p y varianza o2 es po-
sible obtener una variable aleatoria normal estandar Z mediante de la siguiente

operacion:
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2.2 Caracterizacion de la incertidumbre

0.9F

0.7f

0.6

0.4rF

Probabilidad acumulada
o
(6]

0.3F

0.2F

0.1f

55 60 65 70 75 80 85 90 95
Demanda (MW)

Figura 2.3: Funcién de distribucion de una demanda

X —
7=""H (2.26)
o
La funcién de densidad de la variable Z es:
6(2) = — (_22> <z< (2.27)
z) = exp|— 1], — 0o <z<00 )
V2o P 2

Y su correspondiente funcion de distribucién:

z 1 2
@(z):/ mexp( 5)dx,—oo<z<oo (2.28)

Las variables aleatorias normales estandar definidas son de gran utilidad en el

capitulo 4 para la utilizacién de la transformacién de Nataf [Liu and Kiureghian, 1986].
Tal y como se senal6 al principio de esta seccién, las diferentes variables aleato-
rias no son independientes entre si, sino que existe cierta relacion entre ellas. Esta

informacién viene determinada por la matriz de varianzas-covarianzas (Cp).
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2.2 Caracterizacion de la incertidumbre

La matriz de varianzas-covarianzas es una matriz cuadrada de orden igual al
numero de variables aleatorias disponibles.

Si se consideran m variables aleatorias, la matriz de varianzas-covarianzas es:

2
011 O12 -+ Oim
0'21 0‘2 “ .. 0'2
22 m
Cp = (2.29)
2
Uml 0m2 T Umm

donde cada uno de los elementos tiene la expresion:

oy = E[(X; — ) (X; — )] (2.30)

El elemento diagonal ¢ se corresponde con la varianza de la variable aleatoria

De igual forma, se pueden incluir momentos cruzados de orden superior a dos,
pero su influencia en los resultados de los casos de estudio tratados no es significa-

tiva, por lo que no se consideran.

2.2.2. Generadores

Los generadores son uno de los elementos fundamentales en los sistemas de
energia eléctrica, pues suministran la energia eléctrica demandada por las cargas.

Este documento se centra en el estudio de aquellos generadores cuyo funciona-
miento depende de fenémenos no controlables. En particular se estudian generado-
res solares y edlicos.

Estos generadores son de gran importancia en la actualidad, pues se encuentran
dentro del marco de las energias renovables.

La potencia solar y edlica instalada es cada vez mayor, y puesto que su funcio-
namiento no es continuo, ya que depende de fenémenos meteorolégicos no contro-

lables, es relevante estudiar el efecto que tiene su incorporacién a la red eléctrica.
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2.2 Caracterizacion de la incertidumbre

A continuacién se describen los modelos utilizados para caracterizar cada uno

de los generadores a estudiar.

Generadores solares

Para caracterizar los generadores solares se considera el siguiente funcionamien-
to: durante el tiempo que reciben radiaciéon solar funcionan a pleno rendimiento,
generando la méxima potencia que son capaces de entregar. Sin embargo, cuando
la radiacién recibida esta por debajo de cierto umbral, ya sea porque hay nubes
que impiden que lleguen los rayos solares o porque sea de noche, los generadores se
encuentran parados y no generan potencia alguna.

Este tipo de funcionamiento se puede modelar mediante una distribucién Ber-
noulli con una determinada probabilidad de éxito.

Por tanto, para caracterizar los generadores solares es necesario conocer el valor
maximo de potencia que pueden generar, y una estimacion del porcentaje de tiempo
en el que la radiacion supera el umbral necesario para que el generador esté activo.

La funcion de densidad de una distribuciéon Bernoulli se define como:

P(x)=p*(1—p)'"™", ze{0,1} (2.31)

donde p es la probabilidad de éxito (en el caso de estudio la probabilidad de que
el generador solar esté activo).

La funcién de distribucion para estas variables es:

0, si <0
F(r)=9 1—-p, si 0<z<1 (2.32)
1, si x>1

Generadores edlicos

Existen diferentes modelos para caracterizar el funcionamiento de los generado-

res edlicos. El que se adopta en este proyecto consiste en considerar que la potencia
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2.2 Caracterizacion de la incertidumbre

generada por un generador edlico sigue una distribucién Beta de parametros a 'y
[Fabbri et al., 2005].

La funcién de densidad de las variables Beta tiene la siguiente expresion:

f@)=z""1-2)""n (2.33)

donde « y (8 son parametros de forma de la distribucion y n es un factor de nor-
malizacién.

La funcién de distribucién de estas variables es:

F(z) = /0 (1 —2)" " nde (2.34)

Los parametros a y 3 de la distribucién Beta estédn relacionados con la media

y varianza de dicha distribucién:

Ppred «
= LpPree 2.35
H Pinst a+ ﬁ ( )

0'2: Oéﬁ
(a+ 32 (a+B+1)

donde ppreqa €s la potencia estimada que produce el generador edlico y pinst €s la

(2.36)

potencia edlica instalada.

En las figuras 2.4 y 2.5 se muestran las funciones de densidad y distribucién de
la potencia generada por uno de los generadores edlicos utilizado en los ejemplos.

Al igual que ocurre con las demandas, las producciones de los diferentes gene-
radores estan relacionadas entre si. Esta informacion viene recogida por la matriz
de varianzas-covarianzas Cg, cuya estructura es la misma que la definida para las
demandas en la ecuacién (2.29).

En principio no hay ningin factor que relacione las demandas con la potencia
generada por los generadores edlicos y solares, por lo que la matriz de varianzas-
covarianzas C, de todo el conjunto de variables aleatorias (demandas y generado-

res) se puede descomponer en cuatro cajas, dos de las cuales son nulas:
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2.2 Caracterizacion de la incertidumbre

0.025

0.02

0.015

Probabilidad

0.01

0.005

10 20 30 40 50 60 70 80 90
Potencia edlica (MW)

Figura 2.4: Funcién de densidad de un determinado generador eélico
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0.7F
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Figura 2.5: Funcion de distribucion de un determinado generador edlico
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2.3 Ejemplo ilustrativo

Cp 0
c,=| " (2.37)
0 Cg

2.3. Ejemplo ilustrativo

En este apartado se plantea el ejemplo a resolver en los siguientes capitulos por
cada uno de los métodos estudiados.

Se trata del ejemplo resuelto anteriormente para ilustrar el funcionamiento del
reparto de cargas determinista.

En esta ocasion, las variables de entrada son variables aleatorias que siguen una
determinada distribucion.

Las demandas siguen una distribucién normal, caracterizadas por los siguientes

valores medios:

74
KD = MW
74

La matriz de varianzas-covarianzas para estas demandas es:

36 27
27 36

D= w2

El factor de potencia en ambos nudos se considera constante e igual a 0.7768.

El generador conectado en el nudo 3 es un generador edlico. Dicho generador se
puede representar como una demanda negativa, ya que ne general no se incluyen
elementos de control de tensién. Este generador, tiene una potencia instalada de
140 MW y una tasa de funcionamiento del 50 %. Los parametros de la distribucién
beta que lo modela son @ = 6.06 y 3 = 6.06.

Con estos datos, se obtiene el siguiente vector de medias y matriz de varianzas-
covarianzas para los generadores, que constan de un tnico elemento al tratarse del

caso particular de una tnica variable aleatoria:
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2.3 Ejemplo ilustrativo

MG = [70] MW

Ce = |373.48) MW?

Por tanto, el vector de medias y la matriz de varianzas-covarianzas de todo el

conjunto de variables aleatorias es:

74
70

36 27 0
C.= 127 36 0 |MW?
0 0 373.48
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Capitulo 3

ESTIMACION POR PUNTOS

3.1. Introducciéon

Tal y como se ha estudiado en el capitulo anterior, las diferentes variables aleato-
rias presentes se pueden modelar mediante distribuciones estadisticas. Sin embargo,
en muchas ocasiones el conocimiento acerca de las funciones de probabilidad de las
variables no es completo.

Los métodos de estimacién por puntos permiten solucionar esta falta de infor-
macion, ya que las funciones de probabilidad de las variables aleatorias considera-
das se aproximan utilizando inicamente los primeros momentos estadisticos de sus
distribuciones (media, varianza, asimetria, curtosis, etc)

Ademas, los métodos de estimacién por puntos requieren un menor esfuerzo
computacional que los métodos de simulacion, lo que unido a la necesidad de una
menor informaciéon de entrada, hacen que sean una opcion interesante.

El primero de los métodos de estimacién por puntos fue desarrollado por Rosen-
blueth en 1975 [Rosenblueth, 1975]. Desde entonces se han desarrollado diferentes
variantes al método original, [Harr, 1989], [Hong, 1998].

Este documento se centra en la aplicaciéon de los métodos de estimacién por
puntos a la resolucion del reparto de cargas probabilista. Este aplicacion se estudia

detalladamente en [Morales and Pérez-Ruiz, 2007], si bien con la limitacién de que
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3.2 Transformacion ortogonal

las diferentes variables aleatorias deben ser independientes. Esto es, los elementos
no diagonales de la matriz de varianzas-covarianzas son nulos.

En la realidad esto no ocurre, pues las diferentes variables aleatorias estan
correladas, por lo que hay que realizar una transformacién previa que permita la
aplicacion de los métodos de estimacion por puntos. Esta transformacién se describe

a continuacion.

3.2. Transformacién ortogonal
Se consideran m variables aleatorias:

x=[x, .. x| (31)

que presentan un vector de medias pry:

T
y una matriz de varianzas-covarianzas Cy:

2
011 012 -+ Oim
0'21 0'2 o .. 0’2
22 m
C, = (3.3)
2
Oml 0m2 Tt O—mm

Ademads, estas variables presentan una matriz de coeficientes de asimetria:
Az = diag [)\1,3 A2z oo Ape13 >\m,3i| (3.4)
y, por ultimo, una matriz con los coeficientes de curtosis:
Ay = diag [/\1,4 Aog oo Amo1a /\m,4:| (3-5)

Notese que los elementos no diagonales de las matrices definidas en (3.4) y (3.5)
se suponen nulos. Se trata pues de una aproximaciéon en la que se desprecian los

momentos cruzados de orden superior a dos.
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3.2 Transformacion ortogonal

A partir de estos datos, se puede obtener un vector de variables aleatorias

estandarizadas X', realizando la siguiente operacién:

X'=D, V(X — pg) (3.6)

donde D, = diag(o?,,...,02,.).

El nuevo vector X’ presenta un vector de medias nulo y una matriz de varianzas-

covarianzas Cy:

1 P12 - Pim
1 ... "

co—|™ P (3.7)
_)Oml Pm2 " 1 |

A cada uno de los elementos p;; de la matriz anterior se le conoce como coefi-
ciente de correlacion entre las variables @ y j.

Es importante senalar que las matrices C, y Cy son simétricas y definidas
positivas.

Analizando las matrices C, y Cy es posible determinar si las diferentes va-
riables estdn o no correladas. Asi, cuando los elementos no diagonales de estas
matrices son todos nulos, se puede determinar que las diferentes variables no estan
correladas, siendo independientes entre si. Por contra, cuando los elementos no
diagonales no son nulos, existe cierta correlacion entre las variables.

En los casos en los que exista correlacion entre las variables, existe una transfor-
macién ortogonal (por medio de la matriz T') que permite transformar las variables
correladas X’ en un conjunto de variables aleatorias estandarizadas no correladas

Y:

Y =T'X’ (3.8)

Las nuevas variables Y presentan un vector de medias nulo y una matriz de

varianzas-covarianzas igual a la identidad.
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3.2 Transformacion ortogonal

3.2.1. Descomposicion de Cholesky

Puesto que las matrices de varianzas-covarianzas definidas anteriormente son
simétricas y definidas positivas, es posible encontrar una matriz de transformacion

T que satisfaga:

Cw =TT' (3.9)

Para ello, se utiliza la descomposicién de Cholesky:

Cy =LL' (3.10)

donde L es una matriz triangular inferior de dimensién m x m.
Por tanto, teniendo en cuenta la transformacién ortogonal definida en (3.8) se

obtiene:

Y =L'X' (3.11)

donde la matriz de transformacion viene dada por:

T=(L")"'=L (3.12)
El nuevo vector de variables Y obtenido presenta las siguientes caracteristicas:
n ,’I’Y — L_ll*l’X’ — 0

« Cy=L7'Cp (L)' =T

Notese que se ha obtenido un conjunto de variables estandarizadas y ademas
no correladas, objetivo de la transformacion ortogonal.
Una vez que se tienen las variables no correladas Y, puede interesar transfor-

marlas al conjunto de variables originales X . Esto se obtiene mediante (3.11):

LY = X' (3.13)
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3.2 Transformacion ortogonal

La transformacién a las variables originales X es directa aplicando la expresién

(3.6):

X = py + D,’LY (3.14)

En ocasiones, puede ser ventajoso trabajar directamente con la matriz de varianzas-

covarianzas Cy, por lo que la expresién (3.14) se ve modificada ligeramente:

X =p,+ LY (3.15)

donde L es una matriz triangular inferior, obtenida mediante la descomposicion de

Cholesky, tal que se verifica:

~ ~t

C.=LL (3.16)

Se obtiene un conjunto de variables Y con las siguientes caracteristicas:

~—1

L'c, (ff)_l — 1

t

» C

La transformacion al espacio transformado de los momentos centrales tercero y

cuarto no es tan inmediata, y necesita usar las siguientes expresiones:

Mff,z‘jk:,3 =EB [(yz - N?,i)(yj - Nf/,j)(yk - N?,k)] = Z Z ii;li}qliirlMx,pqr:)

donde f}jjl es el elemento 5 de la matriz L.

De igual forma:

m m m m

My iiga =3 3> L Ly L L M pgrs s (3.18)

p=1 ¢=1 r=1 s=1

Tal y como se ha descrito anteriormente, no se consideran los momentos cruza-

dos de orden superior a dos, por lo que los elementos anteriores tinicamente son no
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3.3 Métodos de estimacion por puntos

nulos cuando i = j = k =1 o bien p = ¢ = r = s; por lo que las expresiones (3.17)

y (3.18) se convierten en:

mo, . 3

Mf/,i,s = Z <L¢_p1> MX,p,3 (3~19)
p=1
m _ ) 4

My, =Y (L,.; ) My pa (3.20)
p=1

La relacién existente entre el momento central Mx,; y el momento central

estandar Ax ;. es la siguiente:

Mx
Axit = —f - (3.21)

Ox,i

donde el subindice ¢ hace referencia a la variable utilizada y el subindice ¢ al orden
del momento central calculado.

Anélogamente, para las variables Y:

My ;4
Mt = 0 (3.22)
Vi

Por tanto, los momentos centrales estandar de orden tres y cuatro en el espacio

transformado son:

ip
Ayis = - (3.23)
Zm INIfl 4 A 4
p=1 ( ip > X»PAO-X,p
Ap o= 04 (3.24)
Y

3.3. Meétodos de estimacién por puntos

Los métodos de estimacién por puntos permiten caracterizar las variables alea-

torias de salida de un sistema de ecuaciones utilizando dnicamente informacion de
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3.3 Métodos de estimacion por puntos

los primeros momentos centrales de las variables aleatorias de entrada. A partir de
estos datos y de la funcion F' que relaciona variables de entrada y de salida, es
posible obtener informacién sobre las distribuciones que caracterizan las variables
aleatorias de salida.

En contraposicion a lo que ocurre en los métodos de simulacién, en los cuales son
necesarias un gran numero de evaluaciones de la funcién (resolucion del sistema de
ecuaciones) para obtener la solucién, los métodos de estimacién por puntos propor-
cionan la solucion de una forma mucho mas rapida, con una reduccion importante
del nimero de veces que la funciéon debe ser evaluada.

La idea de estos métodos es evaluar la funcién F' (en este caso la resolucion del
reparto de cargas) uinicamente K veces por cada una de las m variables de entrada.
Es decir, se obtiene la solucién con un total de K x m evaluaciones de la funcién.
El niimero K dependera del método utilizado.

Los puntos donde la funcién debe ser evaluada dependen tanto del método

utilizado como de los primeros momentos centrales de las variables involucradas.

1. En primer lugar se calculan las asi llamadas localizaciones para cada una de

las m variables de entrada. Para ello se utiliza la expresién (3.25):

Pk = M+ §.x00 (3.25)

donde p; 1 ¥ & 1 son, respectivamente, la localizacion y la localizacion estandar
k-ésima (k = 1,..., K) de la variable l-ésima (I = 1,...,m). El cdlculo de las

localizaciones esténdar se estudiara mas adelante.

2. Con cada una de las localizaciones (p;) calculadas para la variable [ y uti-
lizando el valor medio de las m — 1 variables restantes, se resuelve el flujo
de cargas. Si se considera F' la funcién que resuelve el sistema de ecuaciones

(reparto de cargas), se trata de obtener la solucién del siguiente problema:

Zl,k: = F(Ml?ﬂ’%"wpl,ka"wum) (326)
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3.3 Métodos de estimacion por puntos

donde Z; i, es un vector con las soluciones del problema, las variables de salida
(tensiones, angulos, potencias, etc); correspondiente a la localizacién k-ésima

de la variable (.

3. Se repite el proceso descrito en el punto 2 para cada una de las m—1 variables

restantes.

4. Una vez realizadas las K X m evaluaciones marcadas por la ecuacién (3.26)
es posible dar una estimacion de los resultados. Para ello se utilizan las ex-

presiones que se presentan a continuacion:

E(Z) = i > winZu (3.27)

=1 k=1

E(Z?) = Z Z Wik 2k’ (3.28)

=t k=1

E(Z7) = i i w2k’ (3.29)

I=i k=1
donde w; ; es un coeficiente que representa el peso sobre la solucién final de

cada una de las evaluaciones de la funcién realizadas (ecuacién (3.26)).

El valor medio de las variables de salida es directamente la marcada por la
ecuacién (3.27), mientras que para calcular la desviacién estdandar hay que

realizar la siguiente operacion:

o(2) =\ E(2?) - [E(Z)] (3.30)

Los valores de las localizaciones estandar (&) y de los pesos (wy, k) se obtienen

mediante la resolucién del siguiente sistema [Morales and Pérez-Ruiz, 2007]:
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3.3 Métodos de estimacion por puntos

K
1
E Wik = —
m
k=1

K (3.31)
Zwl,k (5”:)] :)\l,j§ j: 1,...,2K—1
k=1

donde A ; es el j-ésimo momento central estandar de la variable [-ésima.

Es importante senalar que para que la solucién del método de estimacién por
puntos sea correcta, las variables de entrada consideradas deben estar necesaria-
mente incorreladas.

A continuacion se presentan dos casos particulares de aplicacién de la estimacién
por puntos. Seguidamente se extiende el método de estimacion por puntos al caso

en el que las variables de entrada estan correladas.

3.3.1. Caso 2m

En este primer método se utiliza un valor K igual a dos, por lo que son necesarias
2m evaluaciones de la funcién (resoluciones del flujo de cargas).
En este caso, el sistema de ecuaciones (3.31) tiene solucién analitica, lo que

permite el célculo directo de las localizaciones estandar y los pesos de las diferentes

A3 As )’

_ N3 AL3 32

fl,l 9 +4/m+ ( 9 > (3 3 )
A / Ns\ 2

12 = —;’3 —{/m+ <—;3) (3.33)

variables:

I &e

w,=—-———> 3.34

b mé&g — &2 ( )
I &

Wjg = ——2" 3.35

T me, — & (3:35)

donde A3 es el coeficiente de asimetria para la variable [.
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3.3 Métodos de estimacion por puntos

Tal y como se aprecia en las expresiones (3.32) y (3.33), las localizaciones
estandar &, y por tanto las localizaciones p;; dependen directamente del ntime-
ro de variables aleatorias de entrada, por lo que es posible obtener puntos para
la evaluacion de la funcién en los que ésta no esté definida, lo cual supone un
problema.

Por otro lado, presenta la ventaja de las concentraciones calculadas son siempre

valores reales, cosa que no ocurre con otros métodos.

3.3.2. Caso 2m +1

Se trata del caso en el que K = 3 y las localizaciones estandar ;3 son iguales a
cero. Es decir, se requiere de 2m evaluaciones de la funcién (como el caso anterior)
mas una evaluacién adicional en la que se utilizan las medias de cada una de las
variables de entrada.

Considerando & 5 = 0, la solucién del sistema de ecuaciones (3.31) proporciona

las siguientes expresiones para las localizaciones estandar y pesos de las variables:

A _ 3
G =50+ (C) T g = Ak =1,2 (3.36)
(=)™
Gk (G — &) (337

1 1

Wiy = a2, o (3.38)

Nétese que este método tiene en cuenta el coeficiente de curtosis (A 4).
Puesto que para k = 3 siempre se evalia la funciéon en los mismos puntos, ini-
camente es necesario realizar esta evaluacion una vez, cuyo peso se puede calcular

mediante la siguiente expresion:
m m
wo = Zwl,3 Z h\ (3.39)
14—
1=1 =1
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3.4 Estimacion por puntos para variables correladas

En esta ocasién, tal y como se observa en la expresion (3.36), las localizaciones
estandar no dependen del niimero m de variables aleatorias de entrada considera-
das, lo cual supone una ventaja importante.

También se puede apreciar que si A\; 4 — %)\IQB < 0 se obtienen unas localizaciones
no reales. Sin embargo, en muchas de las distribuciones mas empleadas (normales,

binomiales, uniformes) las localizaciones toman siempre valores reales.

3.4. Estimacion por puntos para variables corre-
ladas

Una vez estudiada la transformacién ortogonal al comienzo del capitulo, es
posible desarrollar un procedimiento de estimacién por puntos para el caso en el
que las variables estén correladas. Los pasos a seguir para la aplicacién del método

son los siguientes:

1. Realizar la transformacion ortogonal sobre Cy, (ecuacion (3.10)) de forma que
en el nuevo espacio la matriz de varianzas-covarianzas es la identidad y por

tanto es posible la aplicacion de la estimacién por puntos.

2. Transformacion al nuevo espacio de los diferentes momentos de las variables

aleatorias de entrada:

py =L px (3.40)
Cy=1 (3.41)
- = 1\° 3
)\377173 = Z sz ) )\X7P730X,p (342)
p=1
moo . 4
Maa =2 (L) Axpack, (3.43)
p=1

3. En funcién del método utilizado (2m o 2m + 1) se resuelve el sistema de
ecuaciones (3.31) y se calculan los pesos y localizaciones estandar correspon-

dientes, utilizando como datos los de las nuevas variables Y.
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3.5 Resolucion de ejemplo ilustrativo mediante estimaciéon por puntos

4. Se obtienen los puntos de evaluacién de la funcién establecidos por la ecuacién

(3.25).

5. Se transforman los puntos obtenidos al espacio original mediante la transfor-

macion inversa:

X=1Ly (3.44)

6. Resolucion del flujo de cargas en los puntos X calculados, correspondientes

al espacio original.

7. Célculo de las medias y las desviaciones estandar de las variables de salida.

3.5. Resoluciéon de ejemplo ilustrativo mediante
estimacion por puntos

A continuacién se ilustra el funcionamiento de los métodos de estimacion por
puntos. Para ello, se resuelve el problema planteado en el capitulo 2.

Los resultados obtenidos se muestran en las tablas de 3.1 a 3.4.

Método ‘/1 ‘/2 ‘/3 ‘/21 51 (52 53 (54

(puw) | (pu) | (pw) | (pw) | ) | ) | ©) | ©)
2m 0.8398 | 1.0000 | 0.8608 | 0.8399 | -2.46 | 0.00 | 2.53 | -2.45

2m+1 | 0.8398 | 1.0000 | 0.8608 | 0.8399 | -2.46 | 0.00 | 2.53 | -2.45

Tabla 3.1: Ejemplo ilustrativo: medias de mddulos y angulos de la tension mediante

estimacion por puntos

Los resultados son practicamente idénticos para los métodos 2m y 2m + 1.
La mayor diferencia entre los resultados obtenidos es del 0.12% en la desviacién
estandar del angulo de tensién en el nudo 4.

En el capitulo 4 se hace una comparacion de estos resultados con los obtenidos

mediante la simulacion de Monte Carlo.
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3.5 Resolucién de ejemplo ilustrativo mediante estimacién por puntos

Método | P2 Py Py Py, Pgo Qa2
(MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MVAr)
2m -40.06 | -33.94 | 44.71 | 35.00 | 89.42 | 149.24
2m+1 | -40.06 | -33.94 | 44.71 | 35.00 | 89.42 | 149.24

estimacion por puntos

Tabla 3.2: Ejemplo ilustrativo: medias de potencias generadas y transmitidas mediante

Método ‘/1 ‘/2 ‘/3 V;; 51 52 53 54
(pw) | (pw) | (pu) | (pu) | ) | )| ) | )
2m 0.0181 | 0.0000 | 0.0191 | 0.0169 | 1.33 | 0.00 | 2.53 | 1.31
2m +1 | 0.0181 | 0.0000 | 0.0191 | 0.0169 | 1.33 | 0.00 | 2.53 | 1.31

Tabla 3.3: Ejemplo ilustrativo: desviaciones estandar de médulos y angulos de la tension

mediante estimacion por puntos

Método | Pyp Py Py Psy Pea Qe2
(MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MVAr)

2m 10.78 9.16 11.47 9.69 23.20 14.62

2m+1 | 10.78 9.16 11.48 9.69 23.20 14.62

Tabla 3.4: Ejemplo ilustrativo: desviaciones estandar de potencias generadas y transmi-

tidas mediante estimacion por puntos
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Capitulo 4

SIMULACION DE MONTE
CARLO CON VARIABLES
CORRELADAS

4.1. Introduccion

El método de Monte Carlo permite la resoluciéon de problemas que dependen
de variables aleatorias, y cuya solucién es dificil de obtener con exactitud de forma
analitica.

La técnica consiste en seleccionar de manera aleatoria valores de las variables
de entrada a partir de sus funciones de distribucion, y con estos valores resolver
el problema en cuestion. Para obtener resultados fiables es necesario un niimero
elevado de simulaciones, lo que conlleva un alto coste computacional, sobre todo
en problemas de gran tamano.

La simulaciéon de Monte Carlo es ampliamente conocida [da Silva et al., 1984] y
utilizada en gran variedad de problemas, entre ellos el flujo de cargas. No obstante,
la simulacion de Monte Carlo tradicional no tiene en cuenta la relacion existen-
te entre las diferentes variables aleatorias (matriz de varianzas-covarianzas). Para

tener en cuenta este hecho es necesario un tratamiento previo, basado en la trans-
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4.2 Transformacion de Nataf

formacién de Nataf [Liu and Kiureghian, 1986].

4.2. Transformacion de Nataf

La transformacion de Nataf permite obtener un conjunto de variables corre-
ladas, las cuales siguen una determinada distribucion estadistica, a partir de un
conjunto de variables normales correladas de media cero y varianza unidad (varia-
bles normales estandar).

Sea Cy la matriz de varianzas-covarianzas definida en la ecuacion (3.7). Cada
uno de los elementos p;; representa el coeficiente de correlacién entre dos variables,
las cuales siguen una distribucién cualquiera. Se trata de obtener el coeficiente de
correlacién equivalente p;j si las variables involucradas siguieran una distribucion

normal estandar. La relacion entre ambos coeficientes es:

/

pij = PijFn (4.1)
donde Fy es un factor que depende de las distribuciones que caracterizan las va-
riables.

En [Liu and Kiureghian, 1986] se seleccionan los valores o expresiones de Fiy
para algunas distribuciones. Para las distribuciones utilizadas en este documento,

se tienen los siguientes valores:

1. Para variables normales (caso de las demandas):

Fy=1 (4.2)

2. Para variables que siguen una distribucién beta (caso de los generadores edli-
cos) no existe una expresion analitica para Fly. Experimentalmente se obtiene
que la relacién entre los coeficientes de correlacion de estas variables y los
coeficientes de correlaciones en variables normales de media cero y varianza

unidad es la que aparece en la figura 4.1.
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4.2 Transformacion de Nataf
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Coeficiente de correlacion variables beta

Figura 4.1: Relacién entre coeficientes de correlacion para variables beta

3. Para variables Bernoulli (generadores solares) el problema es mas complejo,
ya que se trata de variables que pueden tomar unicamente dos valores. Es
por ello que en este estudio cuando aparecen variables Bernoulli se consideran

independientes del resto (coeficiente de correlacién nulo).

. /! . .
Una vez calculados cada uno de los coeficientes p;; se obtiene una matriz de

. . . ’
varianzas-covarianzas equivalente C

, ! 1 ... ’m
c,=|" " (43)
_p;nl Pz 1 i

Una vez realizada esta transformacién ya se esta en disposicién de aplicar la
simulacion de Monte Carlo al caso en el que las variables estén correladas.
. . « ey . ’

En primer lugar se aplica la descomposiciéon de Cholesky a la matriz C, obte-

nida:
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4.2 Transformacion de Nataf

’ ! ! T
c, - r'(L) (4.4)
donde L’ es una matriz triangular inferior.
A continuacién se generan un conjunto de variables aleatorias Z siguiendo una

distribucién normal estdndar. Sobre estas variables Z no correladas se realiza la

siguiente operacion:

Y=L2Z (4.5)

Las variables Y siguen una distribucién normal estandar, y ademas estan co-
. . /
rreladas, con una matriz de correlacion C,,.

A partir de las variables Y se calcula la probabilidad acumulada:

p=2(Y) (4.6)

donde ® es la funcion de distribucion para variables normales estandar definida en
la ecuacion (2.28).

Una vez calculados los valores de p y conocidos los parametros que definen
las distribuciones de las variables originales del problema, se obtienen los puntos

correspondientes a las variables originales:

X =D (p) (4.7)

donde D es la funcién de distribucion de una determinada distribucién. En las ecua-
ciones (2.25), (2.32) y (2.34) aparecen las funciones de distribucién para variables
normales, Beta y Bernoulli, respectivamente.

Estas variables X siguen la distribucién de las variables originales del problema,
y ademas estan correladas, con una matriz de varianzas-covarianzas C,, igual al
dato original de partida.

Con las X se resuelve el problema (el reparto de cargas) y se obtienen los valores

medios y desviaciones estandar de las variables de salida que sean de interés.
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4.2 Transformacion de Nataf

Para finalizar, y a modo de resumen, se muestran los pasos a seguir para la

aplicacion del método de simulacion de Monte Carlo con variables correladas:

10.

11.

. Descomposicion de Cholesky C;, =L (L')

. Se parte de la matriz de varianzas-covarianzas Cyy.

.7 . ., . !/ .
. Obtencién de los coeficientes de correlacién equivalentes p;; para variables

normales estandar empleando el procedimiento indicado en (4.1).
Construccién de la matriz C,, mediante (4.3).

T.

Generacién de variables aleatorias Z «~~ N (0, 1) no correladas.
Obtencién de variables aleatorias Y = L' Z correladas.

Calculo de la probabilidad acumulada p = ® (Y").

Obtencién de los puntos de evaluacién de la funcién X = D! (p).
Resolucion del flujo de cargas con los valores X calculados.
Repetir los pasos 5 a 9 un gran ntimero de veces.

Calculo de los valores medios y desviaciones estandar de aquellas variables

de salida que sean de interés.

El nimero de simulaciones necesaria debe ser suficiente para que los valores

medios y desviaciones estandar de las variables de salida se encuentren estabiliza-

dos en torno a un valor. Este nimero suele ser elevado, lo que provoca que, si el

problema a resolver es de gran tamarno, el coste computacional de este método sea

muy elevado.
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4.3 Resolucion del ejemplo ilustrativo mediante simulacion de Monte Carlo

4.3. Resolucién del ejemplo ilustrativo mediante
simulacion de Monte Carlo

A continuacion se resuelve el ejemplo planteado en el capitulo 2 utilizando la
simulacion de Monte Carlo con variables correladas.

Un punto muy importante para la aplicacion de este método es determinar el
nimero de simulaciones necesarias para que las variables de salida queden estabi-
lizadas.

Si se observan las figuras 4.2 a 4.5 se puede apreciar que tanto las medias como
las desviaciones estandar de los modulos y angulos de tension permanecen practi-
camente estabilizadas en torno a un valor a partir de las 5000 simulaciones. Por
tanto, para garantizar la fiabilidad de los resultados, se llevan 10000 simulaciones

para la obtencién de los resultados.

0.88 T
Nudo 1
Nudo 3
0.87 Nudo 4 4
0.86 3
0.85 B

o
3
iy

—

Media médulo de tensiones (pu)
o
0
w
L

0.82 b

0.81

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Numero de simulaciones

Figura 4.2: Ejemplo ilustrativo: dependencia de las medias de los médulos de las tensiones

con el numero de simulaciones de Monte Carlo
Los resultados obtenidos se muestran en las tablas de 4.1 a 4.4.
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4.3 Resolucioén del ejemplo ilustrativo mediante simulacion de Monte Carlo
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Figura 4.3: Ejemplo ilustrativo: dependencia de las medias de los angulos de las tensiones

con el numero de simulaciones de Monte Carlo
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Figura 4.4: Ejemplo ilustrativo: dependencia de las desviaciones estandar de los modulos

de las tensiones con el nimero de simulaciones de Monte Carlo
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4.4 Comparacion de resultados
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Figura 4.5: Ejemplo ilustrativo: dependencia de las desviaciones estandar de los angulos

de las tensiones con el numero de simulaciones de Monte Carlo

Método Vi Va Vs Vi 01 o J3 04

(pu) | (pu) (pu) (pu) | © | ] ©
Monte Carlo | 0.8398 | 1.0000 | 0.88608 | 0.8399 | -2.46 | 0.00 | 2.53 | -2.45

Tabla 4.1: Ejemplo ilustrativo: medias de médulos y angulos de la tensién mediante

simulacion de Monte Carlo

4.4. Comparacion de resultados

En este apartado se comparan los resultados obtenidos en la resolucién del
ejemplo mediante los diferentes métodos estudiados.

Para el calculo de los errores se supone como solucién exacta la obtenida me-
diante la simulacién de Monte Carlo.

Como se aprecia en las tablas 4.5 a 4.8, los resultados obtenidos con los métodos
de estimacién por puntos son muy similares a los obtenidos con la simulacién de

Monte Carlo.
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4.4 Comparacion de resultados

Método Py Pi3 Py Psy Pao Qa2
(MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MVAr)
Monte Carlo | -40.06 | -33.96 | 44.69 | 34.99 | 89.42 149.26

Tabla 4.2: Ejemplo ilustrativo: medias de potencias generadas y transmitidas mediante

simulacion de Monte Carlo

Método ‘/1 ‘/2 VE)) ‘/4 51 52 53 54

(pw) | (pu) | (pu) | (pu) | (°) | ) | () | (O
Monte Carlo | 0.0181 | 0.0000 | 0.0191 | 0.0169 | 1.35 | 0.00 | 2.55 | 1.32

Tabla 4.3: Ejemplo ilustrativo: desviaciones estandar de mdédulos y angulos de la tension

mediante simulacion de Monte Carlo

Los errores son muy pequenos, estando el méximo en torno al 1%. En compa-
racion, los errores asociados a los valores medios son mucho mas pequenos que los
asociados a las desviaciones estandar.

Las soluciones obtenidas mediante los dos métodos de estimacién por puntos
(2m y 2m+ 1), y por tanto los errores asociados, son muy similares. Esto se debe,
fundamentalmente, a que el niimero de variables aleatorias de entrada es pequeno
(tres). En general, cuando el nimero de variables aleatorias aumenta, la solucién
obtenida mediante el método 2m + 1 es mejor que la del método 2m, ya que las
localizaciones en este tiltimo caso, y por tanto los puntos de evaluacién de la funcion,
dependen del niimero de variables aleatorias de entrada del problema.

Por 1ultimo, en la tabla 4.9 aparecen los tiempos empleados en obtener la solu-
cion. Pese a tratarse de un ejemplo pequeno, con sélo cuatro nudos y tres variables
aleatorias, se puede apreciar que la obtencién de la solucién mediante la simula-
cién de Monte Carlo es mucho mas costosa, debido al gran niimero de simulaciones

necesarias, la generacion de variables aleatorias, etc.
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4.4 Comparacion de resultados

Método Py P Py Psy Pao Qa2
(MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MVAr)
Monte Carlo | 10.86 9.17 11.54 9.73 23.37 14.64

Tabla 4.4: Ejemplo ilustrativo: desviaciones estandar de potencias generadas y transmi-

tidas mediante simulacion de Monte Carlo

Método i Vs Vs Vi 01 09 03 04

pw | oW | Gu | oew | @@ e ] e
Monte Carlo 0.8398 | 1.0000 | 0.88608 | 0.8399 | -2.46 | 0.00 | 2.53 | -2.45
2m 0.8398 | 1.0000 | 0.8608 | 0.8399 | -2.46 | 0.00 | 2.53 | -2.45
Error 2m (%) 0.01 | 0.00 0.00 0.00 | 0.05 | 0.00 | 0.00 | 0.04
2m+1 0.8398 | 1.0000 | 0.8608 | 0.8399 | -2.46 | 0.00 | 2.53 | -2.45
Error 2m + 1 (%) | 0.01 0.00 0.00 0.00 | 0.05 | 0.00 | 0.00 | 0.05

Tabla 4.5: Ejemplo ilustrativo: omparacion de resultados de medias de médulos y angulos

de tension
Método Py Py Py Psy Pea Qa2
(MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MVAr)
Monte Carlo -40.06 | -33.96 | 44.69 | 34.99 | 89.42 | 149.26
2m -40.06 | -33.94 | 44.71 | 35.00 | 89.42 149.24
Error 2m (%) 0.02 0.05 0.03 0.01 0.00 0.01
2m +1 -40.06 | -33.94 | 44.71 | 35.00 | 89.42 149.24
Error 2m + 1 (%) | 0.02 0.05 0.03 0.01 0.00 0.01

Tabla 4.6: Ejemplo ilustrativo: comparacion de resultados de medias de potencias gene-

radas y transmitidas
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4.4 Comparacion de resultados

Método i Vs Vs Vi 0 09 03 04

(pu) | (pu) | (pu) | (pw) | (°) | () | (O) | ()

Monte Carlo 0.0181 | 0.0000 | 0.0191 | 0.0169 | 1.35 | 0.00 | 2.55 | 1.32

2m 0.0181 | 0.0000 | 0.0191 | 0.0169 | 1.33 | 0.00 | 2.53 | 1.31
Error 2m (%) 0.43 0.00 0.72 0.22 | 0.96 | 0.00 | 0.70 | 0.72
2m+1 0.0181 | 0.0000 | 0.0191 | 0.0169 | 1.33 | 0.00 | 2.53 | 1.31
Error 2m + 1 (%) | 0.47 0.00 0.75 0.10 | 0.98 | 0.00 | 0.03 | 0.42

Tabla 4.7: Ejemplo ilustrativo: comparacion de resultados de desviaciones estandar de

modulos y angulos de tension

Método Py Py3 Py Psy Pea Qa2
(MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MW) | (MVAr)

Monte Carlo 10.86 | 9.17 | 11.54 | 9.73 | 23.37 14.64

2m 10.78 9.16 11.47 9.69 23.20 14.62

Error 2m (%) 0.75 0.03 0.55 0.44 0.71 0.15

2m +1 10.78 9.16 11.48 9.69 23.20 14.62

Error 2m +1 (%) | 0.75 | 0.03 | 0.54 | 0.44 | 0.71 | 0.14

Tabla 4.8: Ejemplo ilustrativo: comparacion de resultados de desviaciones estandar de

potencias generadas y transmitidas

Método

Monte Carlo

2m

2m +1

Tiempo (s)

42.81272

0.05519

0.03220

Tabla 4.9: Ejemplo ilustrativo: comparacion de tiempos de calculo

46




Capitulo 5

CASO DE ESTUDIO

5.1. Introduccion

En este capitulo se aplican el método de estimacién por puntos y la simula-
ci6n de Monte Carlo a un sistema de energia eléctrica de 24 nudos (IEEE 24-bus
Reliability Test System [IEEE, 1999]). Este caso de estudio permite extraer conclu-
siones acerca del comportamiento de los diferentes métodos cuando el nimero de
variables aleatorias de entrada aumenta considerablemente con respecto al ejemplo
estudiado en los capitulos anteriores.

El sistema de 24 nudos consta de 17 demandas. Se considera que estas demandas
siguen una distribucién normal, con unos valores medios de potencias activas iguales
a los que aparecen en la tabla B.1, y unas desviaciones estandar igual al 5% de
su valor medio. Las potencias reactivas demandadas son tales que se mantienen
constantes los factores de potencia.

Para la construccién de la matriz de covarianzas (Cp) se distinguen dos zonas
de demanda: la zona sur, formada por los nudos 1 a 10; y la zona norte, formada por
los nudos 11 a 24. Se considera que el coeficiente de correlacién entre demandas
de la misma zona es de 0.9 (muy correladas), mientras que para demandas en
zonas diferentes se toma un coeficiente de correlacién igual a 0.5, ya que la relacion

existente entre ellas es menor.
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5.1 Introduccion

En el nudo 7 se colocan dos generadores edlicos, con una potencia instalada de
300 MW cada uno y una tasa de funcionamiento del 50 %. Para cumplir estos re-
quisitos se toman unos pardmetros para la funcién de distribucién beta de a = 6.06
y 3 = 6.06. El vector de medias y la matriz de varianzas-covarianzas normalizada

correspondientes a la generacion edlica es:

He = [150 150]TMW

09 1

Estos generadores edlicos se modelan como una demanda negativa.

En total se tiene un problema con 19 variables aleatorias: 17 demandas y 2
generadores edlicos, por lo que se obtiene un vector de medias de dimensién 19 x 1
y una matriz de varianzas-covarianzas total de dimensién 19 x 19.

Se considera que no existe relacion alguna entre las demandas y la generaciéon
edlica, lo que se traduce en que la matriz de varianzas-covarianzas se puede des-

componer en dos cajas, siendo el resto de elementos todos nulos:

Cor — Cp O
0 C.

En los siguientes apartados se analizan diferentes casos. En el primero de ellos
se resuelve el problema utilizando las diferentes técnicas, para poder hacer una
comparacion de los resultados obtenidos. En segundo lugar se estudia el efecto del
coeficiente de correlacion de los generadores edlicos, tanto en los resultados propor-
cionados por los diferentes métodos como en las variables de operacién del sistema
eléctrico. En tercer lugar se analiza el efecto del nivel de potencia edlica instalada
y su incertidumbre. Y en cuarto lugar se estudia el efecto de la concentracion o

dispersién de la generacion edlica en el sistema.
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5.2 Contrastacion de resultados

5.2. Contrastacion de resultados

El objetivo es contrastar los resultados obtenidos utilizando las diferentes técni-
cas consideradas. Se toma como resultado exacto el proporcionado por la simulacion
de Monte Carlo, y a partir de €l se definen los errores asociados a los métodos de

estimacion por puntos como:

vic | 100 (5.1)

donde XMC es el resultado (media o desviaciéon estdndar) de una determinada

‘XMC _XEPP
E=l——

variable (tension, angulo, potencia, etc) obtenido mediante la simulacién de Monte

XEPP a5 el mismo resultado obtenido mediante cada uno de los métodos

Carlo; y
de estimacion por puntos.

Antes de abordar el problema es necesario determinar el nimero de simulaciones
necesarias para obtener resultados fiables mediante la simulaciéon de Monte Carlo.
Para ello, en las figuras 5.1 a 5.4 se representan las dependencias con el niimero
de simulaciones de las medias y desviaciones estandar de los médulos y angulos
de tensiones en aquellos nudos que presentan una estabilizacién mas lenta. En
particular se representan los nudos 6, 8 y 10 para los moédulos de tensiones y los
nudos 1, 2, 7 y 8 para los angulos.

A partir de las 10000 simulaciones los resultados de las medias y desviaciones
estandar se estabilizan en torno al resultado final. Para garantizar que la solucion
obtenida es la correcta, se llevan a cabo 15000 simulaciones.

Se obtienen los resultados que se muestran en la tabla 5.1.

Analizando los resultados obtenidos se puede apreciar que los métodos de esti-
macién por puntos presentan un error muy pequeno en la obtencién de los valores
medios de las variables de salida. El error maximo no supera el 1.5 % mientras que
los errores medios estdn todos por debajo del 0.4 %.

No obstante, a pesar de la bondad de los resultados, los errores asociados a

las medias son superiores a las obtenidas en el ejemplo resuelto en los capitulos
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5.2 Contrastacion de resultados
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o

©

©
T

Media médulo de tensiones (pu)
-

o

©

©
T

o

©

~
T

0.96
0 0.2 0.4

0.6

Il Il
0.8 1 1.2
Numero de simulaciones

14 1.6 1.8 2

x 10°

Figura 5.1: Red de 24 nudos: dependencia de las medias de los médulos de las tensiones

con el numero de simulaciones
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Figura 5.2: Red de 24 nudos: dependencia de las medias de los angulos de las tensiones

con el numero de simulaciones
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5.2 Contrastacion de resultados
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Figura 5.3: Red de 24 nudos: dependencia de las desviaciones estandar de los modulos

de las tensiones con el nimero de simulaciones
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Figura 5.4: Red de 24 nudos: dependencia de las desviaciones estandar de los angulos de

las tensiones con el niimero de simulaciones
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5.2 Contrastacion de resultados

2m 2m+1
IEEE 24
€medio | Emax Emedio Emax €medio | Emaz €medio | Emax
Vi 0.0050 | 0.0329 | 10.4991 | 49.1450 | 0.0011 | 0.0079 | 0.6486 | 4.8117
i 0.3805 | 0.9986 | 1.5204 | 5.7571 | 0.1498 | 0.7152 | 0.2269 | 1.0420
P, 0.0101 | 0.1110 | 0.0572 | 0.6292 | 0.0080 | 0.0885 | 0.0082 | 0.0900
Qi 0.2524 | 0.8910 | 22.8905 | 149.4243 | 0.0665 | 0.2348 | 1.9002 | 8.0603
P 0.0739 | 0.3515 | 1.3671 3.4958 | 0.0980 | 0.3633 | 0.6752 | 1.4340
Qij 0.2998 | 1.3058 | 11.8567 | 161.2306 | 0.1667 | 1.1267 | 0.9781 | 2.4339

Tabla 5.1: Red de 24 nudos: errores asociados ( %) a los métodos de estimacién por puntos

anteriores, debido tanto a la mayor complejidad como al mayor niimero de variables
aleatorias de entrada. Sin embargo, los errores siguen siendo pequenos, por lo que
cabe concluir los métodos de estimacién por puntos son una buena herramienta
para la obtencion de las medias de las variables de salida.

Comparando los métodos 2m y 2m+1 respecto a los resultados obtenidos en las
medias, ambos proporcionan una solucién muy parecida, si bien el método 2m + 1
origina unos errores ligeramente inferiores.

Respecto a los resultados obtenidos para las desviaciones estandar de las va-
riables de salida, se obtienen resultados muy diferentes en funciéon del método
utilizado. Utilizando el método 2m se obtienen unos errores elevados, sobre todo
en el caso de los modulos de tensiones, la potencia reactiva generada y los flujos de
potencia reactiva. Este comportamiento se debe al aumento del niimero de varia-
bles aleatorias de entrada, ya que las localizaciones y los puntos de evaluacién que
utiliza este método dependen directamente de dicho niimero.

Por su parte, el método 2m + 1, a pesar de presentar unos errores superiores
que en el ejemplo de 4 nudos, proporciona una estimacioén suficientemente buena
para las desviaciones estandar de las variables de salida.

Los errores méaximos aparecen en las potencias reactivas y en los médulos de
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5.2 Contrastacion de resultados

tensiones, si bien en este caso no tiene un sentido claro hablar de errores relativos,
ya que se trata de magnitudes con un valor muy pequeno que distorsionan el valor
del error cometido. Por ejemplo, el error méximo tiene lugar en el nudo 11 (casi
un 5%), donde se obtiene una desviacién estdndar para el médulo de tensién de
0.003102 pu para el método de Monte Carlo, y de 0.002952 pu para el método
2m+1. Es decir, en términos absolutos, el error cometido es muy pequeno (0.000149
pu). Ademas, resolviendo el problema varias veces mediante el método de Monte
Carlo, se obtienen como resultados 0.003101 pu, 0.003068 pu y 0.003085 pu. Es
decir, el método de Monte Carlo s6lo proporciona como resultado fiable dos cifras
significativas, por lo que para poder comparar los resultados se deben tomar como
soluciones unas desviaciones estandar de 0.0031 pu para Monte Carlo y de 0.0030
pu para el método 2m + 1, lo que se traduce en un error del 3.23 %, inferior al
presentado en la tabla. Por todo esto se puede considerar suficientemente buena la
solucién obtenida mediante el método 2m + 1.

Obviando el error asociado a las desviaciones estandar de los médulos de tension
y la potencia reactiva generada, los errores méaximos estan por debajo del 2.5%, y
los errores medios no superan el 1%, lo que supone una buena estimacién.

Por tanto, se puede concluir que cuando el nimero de variables aleatorias de en-
trada es comparativamente elevado es conveniente utilizar el método de estimacion
por puntos 2m + 1, sobre todo si han de estimarse con exactitud las desviaciones
estandar de las variables de salida.

Comparando los tiempos de resolucién empleados (tabla 5.2) se observa que
el método de simulacién de Monte Carlo requiere un coste computacional aproxi-
madamente 500 veces mayor que el necesitado por los métodos de estimacion por
puntos. Este hecho, junto con la obtencién de resultados muy parecidos a los de la
simulacion de Monte Carlo, hace que los métodos de estimacion por puntos sean
una opcién adecuada cuando se resuelven problemas de gran tamano con muchas

variables aleatorias involucradas o cuando es necesario resolver muchos problemas.
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5.3 Efecto del coeficiente de correlacion

Método Monte Carlo | 2m | 2m + 1

Tiempo (s) 193.53 0.39 | 0.34

Tabla 5.2: Red de 24 nudos: comparacién de tiempos de calculo

5.3. Efecto del coeficiente de correlacion

En este apartado se estudia el efecto que tiene el coeficiente de correlacion
existente entre los dos generadores edlicos. Se trata de analizar el impacto de este
coeficiente en dos aspectos muy diferentes. Por una parte, analizar la repercusion
que tiene en el sistema de 24 nudos, tanto en las medias como en las desviaciones
estandar de las variables de salida; y por otra, analizar si diferentes valores del
coeficiente de correlacién hacen que los métodos de estimacion por puntos dejen de
funcionar de forma correcta.

Para ello, se estudia el sistema de 24 nudos utilizando los datos del apartado
anterior, y haciendo un barrido en el coeficiente de correlacién entre los generadores
edlicos, desde 0 (incorrelados) hasta 1 (totalmente correlados).

Para analizar la solucién se representan en las figuras 5.5 a 5.8 los resultados
obtenidos, tanto para la media como para la desviacion estandar, del angulo de
tension en el nudo 7 y el flujo de potencia activa por la linea que conecta los nudos
7 y 8. Se toman estas variables de salida como referencia ya que los cambios se
efectian en los generadores edlicos conectados en el nudo 7, y por tanto son estas
variables las mas afectadas antes los cambios en los datos de entrada.

Como se puede observar, las variaciones en el coeficiente de correlacién no tie-
nen practicamente ningun efecto en las medias de las variables de salida, ya que
aunque varia la correlacion en los generadores edlicos, la potencia media generada
se mantiene estable, lo que hace que los valores medios de los angulos y flujos de
potencia (asi como del resto de variables) se mantengan estables.

Sin embargo, el efecto en las desviaciones estandar de las variables de salida

si es muy apreciable e importante. Un aumento del coeficiente de correlacion hace
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5.3 Efecto del coeficiente de correlacién
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Figura 5.5: Caso de estudio: efecto del coeficiente de correlacion en la media del angulo

de la tension del nudo 7
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Figura 5.6: Caso de estudio: efecto del coeficiente de correlacion en la desviacion estandar

del angulo de la tensién del nudo 7
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Figura 5.7: Caso de estudio: efecto del coeficiente de correlacién en la media del flujo de

potencia en la linea 7-8
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Figura 5.8: Caso de estudio: efecto del coeficiente de correlacion en la desviacion estandar

del flujo de potencia en la linea 7-8
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5.3 Efecto del coeficiente de correlacion

que la desviacién estdndar aumente hasta un 40 % en las variables estudiadas, lo
que supone que la incertidumbre del sistema aumenta de forma considerable.

Este comportamiento se debe a que, con coeficientes de correlacién proximos a
la unidad, la potencia que generan ambos generadores edlicos es muy similar, lo que
provoca que se obtengan casos muy dispares y extremos. En ocasiones (en escena-
rios con mucho viento) ambos generadores estaran suministrando simultaneamente
una gran potencia, mientras que otras veces (poco viento) los generadores no sumi-
nistraran practicamente nada. Sin embargo, cuando el coeficiente de correlacién es
proximo a cero, el funcionamiento de los generadores no guarda ninguna relacion, y
por tanto uno de ellos puede estar funcionando a maxima potencia mientras que el
otro puede generar cero. Esto hace que la potencia suministrada por los dos gene-
radores conjuntamente se mueva en un rango mas estrecho que en el caso anterior,
disminuyendo la incertidumbre (desviacién esténdar) en las diferentes variables.

No obstante, en el caso estudiado, es mas 16gico suponer un coeficiente de co-
rrelacion elevado, ya que ambos generadores se encuentran conectados en el mismo
nudo, y por tanto el viento que los hace funcionar es similar. Por este motivo hay
que tener especial cuidado al integrar estas fuentes de generacion, pues introducen
una gran incertidumbre al sistema.

Respecto al comportamiento de los métodos de estimacion por puntos, se puede
observar que se mantienen, para cualquier valor del coeficiente de correlacion, en
torno a la solucién obtenida mediante la simulacién de Monte Carlo (la cual oscila
ya que aun no se ha estabilizado completamente). Por tanto, de aqui en adelante
se analizaran los resultados utilizando la solucion proporcionada por el método de
estimacion por puntos 2m + 1, ya que el coste computacional requerido es muy
inferior y los resultados son suficientemente aproximados.

En los parrafos anteriores se ha estudiado el efecto que tiene el coeficiente de
correlacién de manera local, analizando la media y desviacion estandar de deter-
minadas variables. Sin embargo, también se puede hacer un estudio global, para lo

que se utilizan los pardmetros de ”variabilidad del perfil de tensionesz de ”hueco
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5.3 Efecto del coeficiente de correlacion

de lineas”.

Se define el parametro variabilidad del perfil de tensiones como:

Np

perfil( %) = 3 (1 v,)? - NL 100

i=1 D
donde Np es el niamero total de nudos del sistema.

Por su parte, el parametro de hueco de lineas se define como:

Np

hueco( %) = Z

k=1

SEt =S 1 100
Sy Np

(5.2)

(5.3)

donde Ny, es el nimero de lineas del sistema, Sy es el flujo de potencia aparente

por la linea k£ y S;"** es el flujo de potencia aparente maximo por la linea k.

Se obtienen los resultados que aparecen en las figuras 5.9 a 5.12.
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Figura 5.9: Caso de estudio: efecto del coeficiente de correlacién en la media de la varia-

bilidad del perfil de tensiones

El comportamiento de estos pardmetros es practicamente el mismo que el de

las variables de salida estudiadas anteriormente. El valor medio se mantiene préacti-

camente constante (varia menos de un 0.5 %) mientras que la desviacién estandar
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Figura 5.10: Caso de estudio: efecto del coeficiente de correlacion en la desviacion estandar

de la variabilidad del perfil de tensiones
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Figura 5.11: Caso de estudio: efecto del coeficiente de correlacion en la media del hueco

de lineas
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Figura 5.12: Caso de estudio: efecto del coeficiente de correlacion en la desviacion estandar

del hueco de lineas

aumenta con el coeficiente de correlacion, si bien esta dependencia no es tan lineal
como la obtenida con los dngulos y flujos de potencia activa, debido a que estos
parametros son no lineales.

Los resultados obtenidos tienen en cuenta la incertidumbre introducida por los
generadores edlicos, pero también la de las demandas en los diferentes nudos, las
cuales siguen una distribuciéon normal. Para no tener en cuenta el efecto de las
demandas, y ver cual es el efecto real de los generadores edlicos exclusivamente, a
continuacion se resuelve el mismo problema dejando las demandas fijas a su valor
medio.

Se obtienen los resultados de las figuras 5.13 a 5.16, donde el Caso 1 representa
la situacién anterior en el que las demandas son variables aleatorias y el Caso 2
representa la situacion en la que las demandas estan fijas a su valor medio.

El comportamiento con las demandas fijas es analogo. Las medias se mantie-
nen constantes para cualquier valor del coeficiente de correlacién, mientras que las

desviaciones estandar aumentan con el coeficiente de correlacion.
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Figura 5.13: Caso de estudio: efecto del coeficiente de correlacion en la desviacion estandar

del angulo de la tensién del nudo 7 (con demandas fijas)
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Figura 5.14: Caso de estudio: efecto del coeficiente de correlacion en la desviacion estandar

del flujo potencia en la linea 7-8 (con demandas fijas)
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Figura 5.15: Caso de estudio: efecto del coeficiente de correlacion en la desviacion estandar

de la variabilidad del perfil de tensiones (con demandas fijas)
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Figura 5.16: Caso de estudio: efecto del coeficiente de correlacion en la desviacion estandar

del hueco de lineas (con demandas fijas)
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5.4 Impacto de la potencia edlica instalada y de su incertidumbre

Los valores de las desviaciones estandar disminuyen respecto al caso con deman-
das aleatorias, debido a que la incertidumbre de los datos de entrada del problema
es mas pequena. Sin embargo, los cambios mas significativos se producen en las
desviaciones estandar del parametro perfil de tensiones, donde se produce una dis-
minucion de hasta la cuarta parte, sobre todo para valores pequenos del coeficiente

de correlacion.

5.4. Impacto de la potencia edlica instalada y de
su incertidumbre

En este apartado se estudia el efecto de la potencia edlica instalada. Para ello se
resuelve el problema planteado en el primer apartado de este capitulo aumentando
progresivamente, y de manera independiente, tanto la media como la desviacion
estandar de la potencia edlica instalada en cada uno de los generadores del nudo
7. El coeficiente de correlacién entre los generadores edlicos se mantiene constante
e igual a 0.9.

En primer lugar se estudia el impacto de la potencia edlica instalada. Para ello
se mantienen constantes los parametros de las distribuciones beta que modelan los
generadores, y inicamente se modifica la potencia instalada.

Se obtienen los resultados que aparecen en las figuras 5.17 a 5.20.

Un aumento de la potencia edlica instalada conlleva un pequeno aumento en la
variabilidad del perfil de tensiones y una disminucion en el hueco de lineas.

Por otra parte, un aumento de la potencia edlica instalada se traduce en un gran
aumento de las desviaciones estandar, tanto para la variabilidad del perfil de ten-
siones como para el hueco de lineas, aumentando en gran medida la incertidumbre
global del estado del sistema. Este comportamiento se debe a que, tras aumentar
la potencia edlica instalada, aumenta de manera considerable la incertidumbre de
entrada al sistema.

A continuacién se estudia el efecto que tiene, ante una potencia edlica instalada
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Figura 5.17: Caso de estudio: impacto de la potencia edlica instalada en la media de la

variabilidad del perfil de tensiones
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Figura 5.18: Caso de estudio: impacto de la potencia edlica instalada en la desviacion

estandar de la variabilidad del perfil de tensiones
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Figura 5.19: Caso de estudio: impacto de la potencia edlica instalada en la media del

hueco de Iineas
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Figura 5.20: Caso de estudio: impacto de la potencia edlica instalada en la desviacion

estandar del hueco de Iineas

65
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y una tasa de funcionamiento constante, la variaciéon de su desviacién estandar; es
decir, de la incertidumbre asociada. Para estudiar este efecto basta con modificar los
parametros de la distribucién beta que modela los generadores edlicos, de manera
que la tasa de funcionamiento se mantenga constante e igual al 50 %. Se considera
una potencia instalada de 600 MW, distribuida en dos generadores de 300 MW
cada uno y un coeficiente de correlacion igual a 0.9.

Se obtienen los resultados de las figuras 5.21 a 5.24.
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Figura 5.21: Caso de estudio: impacto de incertidumbre de la potencia edlica instalada

en la media de la variabilidad del perfil de tensiones

El efecto es similar al obtenido cuando se aumenta la potencia edlica instala-
da. El aumento de la incertidumbre en la potencia edlica instalada (mediante el
aumento de su desviacién estandar) provoca un aumento en la media del perfil
de tensiones y una disminucién en la media del hueco de lineas. Por otro lado, el
efecto en las desviaciones estandar es claro: un aumento en la incertidumbre en las
variables de entrada provoca un aumento considerable en las desviaciones estandar

tanto del perfil de tensiones como del hueco de lineas.
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Figura 5.22: Caso de estudio: impacto de la incertidumbre de la potencia edlica instalada

en la desviacion estandar de la variabilidad perfil de tensiones
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Figura 5.23: Caso de estudio: impacto de la incertidumbre de la potencia edlica instalada

en la media del hueco de lineas
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Figura 5.24: Caso de estudio: impacto de la incertidumbre de la potencia edlica instalada
en la desviacion estandar del hueco de lineas
5.5. Impacto de la distribucion de la potencia
edlica

Hasta ahora se ha considerado que toda la generacion edlica estd concentrada
en un unico nudo, el nudo 7. Esta situacion es poco realista, ya que en general no
se dispone de tinicamente dos generadores edlicos, y mucho menos concentrados en
un unico nudo.

En este apartado se estudia el impacto sobre el sistema de la distribucién de

la potencia edlica. Para ello, se divide al sistema de 24 nudos en seis zonas bien

diferenciadas:

= Zona A: formada por los nudos 1, 3 y 4.
= Zona B: formada por los nudos 2, 5, 9 y 10.
= Zona C: formada por los nudos 6, 7 y 8.
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= Zona D: formada por los nudos 18, 21 y 22.
= Zona F': formada por los nudos 15, 16 y 17.

= Zona G: formada por los nudos 13, 14, 19, 20 y 23.

A continuacion se resuelve el problema, utilizando para las demandas los valores
y distribuciones del primer apartado de este capitulo. En cuanto a la generacion
edlica, se consideran 6 generadores edlicos, con una potencia instalada de 100 MW
y una tasa de funcionamiento del 50 % cada uno. La ubicacién de estos cambia de
una zona a otra con el objetivo de estudiar el efecto de la distribucion edlica en el
sistema.

El coeficiente de correlacién entre generadores edlicos se considera igual a 0.95
cuando se encuentran en el mismo nudo, igual a 0.85 cuando se encuentran dentro
de la misma zona e igual a 0.5 cuando se encuentran en zonas diferentes.

Se consideran las siguientes situaciones para la ubicacion de los generadores:

» Situacién 1: 6 generadores en la zona A (2 en el nudo 1, 2 en el nudo 3 y 2

en el nudo 4).

» Situacién 2: 6 generadores en la zona C (2 en el nudo 6, 2 en el nudo 7y 2

en el nudo 8).

» Situacién 3: 6 generadores en la zona D (2 en el nudo 18, 2 en el nudo 21 y

2 en el nudo 22).

» Situacidn 4: 3 generadores en la zona B (nudo 2) y 3 generadores en la zona

C (nudo 7).

» Situacidn 5: 3 generadores en la zona A (nudo 3) y 3 generadores en la zona

F (nudo 14).

» Situacién 6: 3 generadores en la zona D (nudo 18) y 3 generadores en la

zona E (nudo 17).
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» Situacién 7: 2 generadores en la zona A (nudo 1), 2 generadores en la zona

B (nudo 2) y 2 generadores en la zona C (nudo 7).

» Situacién 8: 2 generadores en la zona D (nudo 18), 2 generadores en la zona

E (nudo 16) y 2 generadores en la zona F (nudo 19).

» Situacién 9: 1 generador en la zona A (nudo 1), 1 generador en la zona B
(nudo 2), 1 generador en la zona C (nudo 7), 1 generador en la zona D (nudo

18), 1 generador en la zona E (nudo 16) y 1 generador en la zona F (nudo

19).
Se obtienen los resultados de las figuras 5.25 a 5.28.
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Figura 5.25: Caso de estudio: impacto de la distribucion edlica instalada en la media de

la variabilidad del perfil de tensiones

Como se puede apreciar, la distribucién edlica no tiene practicamente efecto
en los valores medios del perfil de tensiones y hueco de lineas, obteniéndose unos
valores muy similares tanto si los generadores estan concentrados en una misma

zona como si se encuentran distribuidos por todo el sistema eléctrico.
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Figura 5.28: Caso de estudio: impacto de la distribucién edlica instalada en la desviacion

estandar del hueco de Iineas

Sin embargo, si que tiene un efecto importante en la desviacion estandar, obte-
niéndose resultados muy dispares en funcion de la localizacién de los generadores
edlicos.

Por ejemplo, en las situaciones 1 (todos los generadores en la misma zona) y
9 (un generador en cada zona), a pesar de representar casos opuestos, conllevan
un comportamiento global del sistema muy similar. Sin embargo, las situaciones
1 y 3, ambas representando la concentracion de generadores en una misma zona,
proporcionan unos resultados muy diferentes en cuanto a la incertidumbre de los
parametros globales del sistema.

Por tanto, la distribucién edlica es un aspecto importante, pues tiene gran

influencia en la incertidumbre del estado del sistema.
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Capitulo 6

RESUMEN, CONCLUSIONES Y
LINEAS DE TRABAJO
FUTURAS

6.1. Introduccion

Muchos de los problemas de ingenieria estan sujetos a fuentes de incertidumbre
debido a la imprecision de los modelos matematicos que los representan, o bien
debido a su dependencia de fenémenos naturales no controlables.

Por otro lado, las diferentes fuentes de incertidumbre existentes en los problemas
ingenieriles no pueden ser consideradas independientes las unas de las otras.

El tratamiento de esta incertidumbre, asi como la incorporacién de la informa-
cién acerca de la dependencia de las diferentes fuentes de incertidumbre, resulta
imprescindible para modelar con precision el mundo fisico y lograr las especifica-
ciones 6ptimas de ejecucion, control, reduccion de costes o mejora de fiabilidad.

En este proyecto se analizan y aplican diferentes técnicas para el tratamiento
de esta incertidumbre y dependencia entre las diferentes variables en una de las
herramientas mas empleadas de la Ingenieria Eléctrica: el reparto de cargas.

Se hace especial hincapié en el tratamiento de la incertidumbre y dependencia
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asociada a los generadores edlicos, analizando su impacto en el estado del sistema.

A continuacién, se realiza un resumen de las tareas desarrolladas, incluyendo
las conclusiones mas importantes que se desprenden de este proyecto. Por tltimo,
se comentan posibles lineas de trabajo futuras que podrian dar continuidad a la

desarrollada en este proyecto.

6.2. Resumen y conclusiones

El proyecto comienza con una breve introduccion al reparto de cargas, en la
que se presentan las ecuaciones no lineales que permiten la resolucion del problema
del reparto de cargas, exponiendo el principal algoritmo de resolucion: el método
de Newton-Raphson. Asimismo, se presentan las fuentes de incertidumbre que dan
lugar al reparto de cargas probabilista, introduciendo las diferentes distribuciones
estadisticas utilizadas para su modelizacion.

En los capitulos 3 y 4 se describen las técnicas utilizadas para la resolucién del
problema planteado en este proyecto.

El capitulo 3 se dedica a los métodos de estimacion por puntos y su aplicacion al
reparto de cargas probabilista. Pese a existir multitud de métodos de estimacion por
puntos, este proyecto se centra en los métodos 2m y 2m—+ 1, pues son los mas senci-
llos de entre todos los esquemas K xm y K xm+1 [Morales and Pérez-Ruiz, 2007].
Se hace una breve introduccién a estos métodos y la idea general en la que se basan,
para a continuacién describir el sistema de ecuaciones no lineales que permite la ob-
tencion de las concentraciones (localizaciones y pesos) necesarias para la aplicacién
de los métodos.

De las expresiones matematicas que proporcionan las localizaciones y pesos se

extraen las primeras conclusiones:

= Las localizaciones a las que da lugar el esquema 2m dependen del nimero m
de variables aleatorias de entrada al reparto de cargas probabilista, por lo que

las localizaciones se alejan en gran medida del valor medio de la distribucién
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de probabilidad correspondiente cuando el niimero de variables aleatorias de

entrada es elevado.

= Por su parte, las localizaciones proporcionadas por el esquema 2m -+ 1 no
dependen del niimero m de variables aleatorias de entrada. La tnica depen-
dencia con m aparece en el peso wy que pondera los resultados obtenidos al
resolver el reparto de cargas con los valores medios de las diferentes variables

aleatorias.

= Las expresiones para la obtenciéon de las localizaciones que utiliza el esquema
2m + 1 puede proporcionar valores no reales, si bien para las distribuciones

de probabilidad mas habituales esto no ocurre.

A continuacion se describe la aplicacion de los métodos de estimacion por puntos
al caso de variables correladas. Para ello, se realiza la transformacién ortogonal que
permite transformar las variables de entrada correladas a otro conjunto de variables
no correladas. Esta transformacion se lleva a cabo mediante la descomposicion de
Cholesky aplicada a la matriz de varianzas-covarianzas.

El capitulo 4 esta dedicado a la simulacién de Monte Carlo con variables corre-
ladas. La simulacién de Monte Carlo se basa en la generacién, de manera aleatoria,
de valores de las diferentes variables aleatorias de entrada a partir de sus funcio-
nes de distribucion. Esta generacién aleatoria de muestras no tiene en cuenta la
dependencia existente entre las variables. Para ello es necesario utilizar la transfor-
macion ortogonal y la transformacién de Nataf, la cual permite obtener un conjunto
de variables correladas con una determinada distribucion estadistica a partir de un
conjunto de variables normales correladas de media cero y varianza unidad.

Una vez estudiados los métodos de estimacién por puntos y la simulacién de
Monte Carlo, se han aplicado a la resolucién de un pequeno ejemplo de 4 nudos,
comparando los resultados obtenidos por los diferentes métodos (tomando como
referencia la simulaciéon de Monte Carlo). De aqui se pueden extraer las siguientes

conclusiones:
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» Los resultados obtenidos por ambos métodos de estimacién por puntos (2m y
2m+1) son practicamente idénticos, y muy similares a los obtenidos mediante

la simulacién de Monte Carlo.

= Los errores asociados a las medias son mucho mas pequenos que los errores

asociados a las desviaciones esténdar.

s La solucién mediante la simulacion de Monte Carlo es mucho mas costosa

que la obtenida mediante los métodos de estimacién por puntos.

Por dltimo, en el capitulo 5 se aborda el sistema de 24 nudos. Este caso de
estudio, con un tamano y un numero de variables aleatorias mas elevado, permite
representar una situacién mas cercana a la realidad.

En primer lugar se hace una comparativa de los resultados obtenidos mediante

las diferentes técnicas estudiadas, de donde se extraen las siguientes conclusiones:

= Los errores asociados a las medias, a pesar de aumentar ligeramente superio-
res respecto al caso anterior debido al aumento del niimero de variables de

entrada, son suficientemente pequenos.

= Los errores asociados a las desviaciones estandar con el esquema 2m + 1 son
relativamente pequenios. Sin embargo, con el método 2m, los errores asocia-
dos a las desviaciones estandar son demasiado elevados para determinadas

magnitudes (potencias reactivas generadas y médulos de tension).

s El coste computacional de la simulacién de Monte Carlo es 500 veces mayor

que el de los métodos de estimacién por puntos.

= Por tanto, como conclusion final se puede extraer que los métodos de estima-
ciéon por puntos proporcionan una buena estimacion de los resultados para
los valores medios de las variables de salida, pero si se pretende obtener una
buena aproximacién de los resultados para las desviaciones estandar, se debe

usar el esquema 2m + 1.
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Una vez analizado el comportamiento de los métodos, se toma como referencia
los resultados obtenidos mediante el método de estimacién por puntos con esquema
2m+ 1, por las razones expuestas anteriormente, y se realiza un analisis exhaustivo
del impacto que tiene la conexion de generadores edlicos en el sistema eléctrico. En
particular, se realizan los siguientes anélisis, de los que se extraen las conclusiones

que se muestran a continuacion:

= Efecto del coeficiente de correlacién. El coeficiente de correlacion existente
entre dos generadores edlicos no tiene practicamente ningun efecto en las me-
dias de las diferentes variables de salida del sistema. Sin embargo, el efecto
s es muy importante en las desviaciones estandar: un aumento del coeficiente
de correlacién, desde 0 (incorrelados) hasta 1 (totalmente correlados), se tra-
duce en un aumento importante de las desviaciones estandar de las variables

de salida, aumentando la incertidumbre del estado del sistema.

Este comportamiento se da tanto de forma local (en los angulos y flujos
de potencia en los nudos cercanos a los generadores edlicos) como de forma
global, en los parametros de variabilidad del perfil de tensiones y de hueco

de lineas.

= Impacto de la potencia edlica instalada y de su incertidumbre. Un aumento
se la potencia edlica instalada, o bien de la incertidumbre asociada a los
generadores edlicos conectados, se traduce en un aumento de las desviaciones
estandar de los parametros globales del sistema, debido al aumento de la

incertidumbre en las variables de entrada.

= Impacto de la distribucion de la potencia edlica. La ubicacién de los genera-
dores edlicos en el sistema no influye practicamente en los valores medios de
los pardmetros globales que definen el comportamiento del sistema. Sin em-
bargo, la ubicacién de estos generadores si tiene una gran influencia en dichos

parametros, obteniéndose resultados muy dispares segiin estén ubicados.
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6.3. Aplicaciones y lineas de trabajo futuras

A pesar de que en este proyecto se han desarrollado y aplicado los métodos de
estimacion por puntos y la simulacion de Monte Carlo para variables correlados
a una aplicacién muy concreta como es el reparto de cargas probabilista, estos
modelos son aplicables a otros muchos ambitos de la Ingenieria en general, y de la

Ingenieria Eléctrica en particular, como por ejemplo:

= Flujo de cargas 6ptimo.

= Determinacién del margen de fiabilidad de transporte.

Asimismo, el flujo de cargas probabilista, ya sea resuelto por los métodos pro-

puestos o por cualquier otro, tiene un gran nimero de aplicaciones, como son:

= Estudios de fiabilidad.
» Planificacién de la ampliacion del sistema.

= Control de tensién y potencia reactiva.

Para finalizar, se comentan algunas de las mejoras que podrian ser introducidas

en el trabajo desarrollado en este proyecto:

= Obtencién de las funciones de probabilidad de las variables de salida.
= Andlisis exhaustivo de la correlacion entre las diferentes variables aleatorias.

= Aplicacién de la transformacién de Nataf para variables que siguen una dis-

tribucion Weibull (generadores solares).
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Apéndice A

MATPOWER

A.1. Introducciéon

MATPOWER es un conjunto de MATLAB M-files para la resolucién de pro-
blemas de flujo de cargas y flujo de cargas 6ptimo.

MATPOWER fue desarrollado por Ray D. Zimmerman, Carlos E. Murillo-
Sanchez y Deqiang Gan bajo la direccién de Robert Thomas. MATPOWER es de

libre acceso y puede ser utilizado y modificado para su uso propio por cualquiera.

A.2. Formato ficheros de entrada

El formato de los ficheros de entrada usados por MATPOWER son MATLAB
M-Files en los que se definen las variables baseMVA, bus, branch, gen, areas y
gencost. La variable baseMVA es un escalar y el resto son matrices.

Cada una de las filas de cada matriz se corresponde con un tnico nudo, linea
o generador; mientras que las columnas siguen un formato similar al usado en los
estandares de PTI e IEE [IEEE, 1973]. El formato que deben seguir los diferentes
elementos se puede encontrar en el fichero caseformat.m, que aparece a continua-

cion:
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Bus Data Format

© o0 N O O b W

(-)
10
11
(+) 12
(+) 13

bus

bus

Pd,
Qd,
Gs,

Bs,

number (1 to 29997)

type

PQ bus =1
PV bus =2
reference bus =3
isolated bus =4

real power demand (MW)
reactive power demand (MVAr)
shunt conductance (MW (demanded) at V = 1.0 p.u.)

shunt susceptance (MVAr (injected) at V = 1.0 p.u.)

area number, 1-100

Vm,
Va,

voltage magnitude (p.u.)

voltage angle (degrees)

(bus name)

baseKV, base voltage (kV)

zone, loss zone (1-999)

maxVm, maximum voltage magnitude (p.u.)

minVm, minimum voltage magnitude (p.u.)

Generator Data Format

1
(=)

S o s W N

bus

number

(machine identifier, 0-9, A-Z)

Pg,
Gg,

real power output (MW)

reactive power output (MVAr)

Qmax, maximum reactive power output (MVAr)

Qmin, minimum reactive power output (MVAr)

Vg,

voltage magnitude setpoint (p.u.)
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A.2 Formato ficheros de entrada

=) (remote controlled bus index)

7 mBase, total MVA base of this machine, defaults to baseMVA

=) (machine impedance, p.u. on mBase)
D) (step up transformer impedance, p.u. on mBase)
(=) (step up transformer off nominal turns ratio)

8 status, > O - machine in service
<= 0 - machine out of service

(- (% of total VAr’s to come from this gen in order to hold
V at remote bus controlled by several generators)

9 Pmax, maximum real power output (MW)

10 Pmin, minimum real power output (MW)
(2) 11 Pcl, lower real power output of PQ capability curve (MW)
(2) 12 Pc2, upper real power output of PQ capability curve (MW)
(2) 13 Qclmin, minimum reactive power output at Pcl (MVAr)
(2) 14 Qclmax, maximum reactive power output at Pcl (MVAr)
(2) 15 Qc2min, minimum reactive power output at Pc2 (MVAr)
(2) 16 Qc2max, maximum reactive power output at Pc2 (MVAr)
(2) 17 ramp rate for load following/AGC (MW/min)
(2) 18 ramp rate for 10 minute reserves (MW)
(2) 19 ramp rate for 30 minute reserves (MW)
(2) 20 ramp rate for reactive power (2 sec timescale) (MVAr/min)

(2) 21 APF, area participation factor

Branch Data Format
1 f, from bus number
2 t, to bus number

=) (circuit identifier)
3 r, resistance (p.u.)

4 x, reactance (p.u.)
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A.2 Formato ficheros de entrada

b, total line charging susceptance (p.u.)
rateA, MVA rating A (long term rating)
rateB, MVA rating B (short term rating)

rateC, MVA rating C (emergency rating)

© 00 N O o

ratio, transformer off nominal turns ratio ( = 0 for lines )
(taps at ’from’ bus, impedance at ’to’ bus,

i.e. ratio = Vf / Vt)

10 angle, transformer phase shift angle (degrees),

positive => delay

(=) (Gf, shunt conductance at from bus p.u.)
(-) (Bf, shunt susceptance at from bus p.u.)
(=) (Gt, shunt conductance at to bus p.u.)
(=) (Bt, shunt susceptance at to bus p.u.)

11 initial branch status, 1 - in service, 0 - out of service
(2) 12 minimum angle difference, angle(Vf) - angle(Vt) (degrees)

(2) 13 maximum angle difference, angle(Vf) - angle(Vt) (degrees)

(+) Area Data Format
1 i, area number

2 price_ref_bus, reference bus for that area

(+) Generator Cost Data Format
NOTE: If gen has n rows, then the first n rows of gencost
contain the cost for active power produced by the corresponding
generators. If gencost has 2*n rows then rows n+l to 2*n
contain the reactive power costs in the same format.
1 model, 1 - piecewise linear, 2 - polynomial
2  startup, startup cost in US dollars

3 shutdown, shutdown cost in US dollars
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A.3 Resoluciéon flujo de cargas

4 n, number of cost coefficients to follow for polynomial
cost function, or number of data points for piecewise linear
5 and following, cost data defining total cost function
For polynomial cost:
c2, cl1, c0
where the polynomial is cO + cl*P + c2%P~2
For piecewise linear cost:

x0, yO, x1, y1, x2, y2,

where x0 < x1 < x2 < ... and the points (x0,y0), (x1,yl),
(x2,y2), ... are the end- and break-points of the cost
function.

A.3. Resolucién flujo de cargas

Una vez definido correctamente el fichero de entrada casename con los datos de
entrada, se puede obtener la solucién al problema del flujo de cargas utilizando la

siguiente sentencia en MATLAB:
>> [baseMVA, bus, gen, branch, success, et] = runpf(casename);

donde cada una de las variables de salida representa:

bus(:,VM): mddulo de las tensiones en los nudos.

bus(:,VA): angulo de las tensiones en los nudos.

gen(:,PG): inyecciones de potencia activa de los generadores.

gen(:,QG): inyecciones de potencia reactiva de los generadores.

branch(:,PF): flujo de potencia activa del final al comienzo de la linea.
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A.3 Resoluciéon flujo de cargas

= branch(:,PT): flujo de potencia activa del comienzo al final de la linea.
= branch(:,QF): flujo de potencia reactiva del final al comienzo de la linea.
= branch(:,QT): flujo de potencia reactiva del comienzo al final de la linea.

= success: igual a 1 si se ha resuelto el problema satisfactoriamente e igual a

0 en caso contrario.

= et: tiempo de céalculo requerido para obtener la solucién.

MATPOWER obtiene, por defecto, la solucién al flujo de cargas utilizando
el método de Newton. Sin embargo se puede cambiar el algoritmo de resolucién

indicandolo en las opciones al ejecutar la resolucién:

>> mpopt = mpoption(’PF_ALG’, 2);

>> runpf (casename, mpopt) ;

donde en funcién del ntmero introducido se selecciona un algoritmo u otro de

resolucién:

1.- Método de Newton

2.- Desacoplado répido (versiéon XB)

3.- Desacoplado rapido (versién BX)

4.- Gauss Seidel

Este apéndice es una introduccién basica al uso de MATPOWER para la re-
solucion del flujo de cargas. Las opciones y capacidad de resolucion de otro tipo
de problemas de MATPOWER son mayores que las presentadas en este apéndi-
ce, por lo que se recomienda al lector interesado la lectura del manual completo

[Zimmerman and Murillo-Sénchez, 2007].
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Apéndice B
IEEE 24-BUS TEST SYSTEM

En este apéndice se recogen los datos del sistema de estudio IEEE 24-bus Re-

liability Test System [IEEE, 1999] que aparece representado en la figura B.1.

B.1. Demandas

El sistema consta de 24 nudos, cuyos datos y demandas existentes en cada uno

de ellos se muestran en la tabla B.1.

B.2. Generadores

En la tabla B.2 se muestran las producciones de los diferentes unidades de
generacién y la tension establecida en ellos. El nudo slack del sistema es el nudo

14, en el que se toma un angulo de referencia de 0 grados.

B.3. Lineas de transporte

Por dltimo, en las tablas B.3 y B.4 se recogen los valores de los parametros

eléctricos de las lineas del sistema.
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B.3 Lineas de transporte
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Figura B.1: IEEE Reliability 24-bus Test System
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B.3 Lineas de transporte

Nudo | Tipo | P consumida | Q consumida
(MW) (MVAr)
1 PV 108 22
2 PV 97 20
3 PQ 180 37
4 PQ 74 15
5 PQ 71 14
6 PQ 136 128
7 PV 125 25
8 PQ 171 35
9 PQ 175 36
10 PQ 195 40
11 PQ 0 0
12 PQ 0 0
13 PV 265 54
14 | Slack 194 39
15 PV 317 64
16 PV 100 20
17 PQ 0 0
18 PV 333 68
19 PQ 181 37
20 PQ 128 26
21 PV 0 0
22 PV 0 0
23 PV 0 0
24 PQ 0 0

Tabla B.1: Datos de las demandas del sistema de 24 nudos
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B.3 Lineas de transporte

Nudo | P generada | V

MW) | (pu)
1 172 1.035
2 172 1.035
7 240 1.025
13 285.3 1.020
14 - 0.980
15 215 1.014
16 155 1.017
18 400 1.050
21 400 1.050
22 300 1.050
23 660 1.050

Tabla B.2: Datos de los generadores del sistema de 24 nudos
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B.3 Lineas de transporte

De A R X B Transf.
nudo | nudo | (pu) | (pu) | (pu) | (pu)
1 2 10.003 ] 0.014 | 0.461 0
1 3 10.055 ] 0.211 | 0.057 0
1 5 10.022 ] 0.085 | 0.023 0
2 4 10.033|0.127 | 0.034 0
2 6 | 0.050 | 0.192 | 0.052 0
3 9 10.031]0.119 | 0.032 0
3 24 |1 0.002 | 0.084 0 1.015
4 9 10.027 | 0.104 | 0.028 0
5 10 | 0.023 | 0.088 | 0.024 0
6 10 | 0.014 | 0.061 | 2.459 0
7 8 10.016 | 0.061 | 0.017 0
8 9 10.043 | 0.165 | 0.045 0
8 10 | 0.043 | 0.165 | 0.045 0
9 11 ] 0.002 | 0.084 0 1.03
9 121 0.002 | 0.084 0 1.03
10 11 | 0.002 | 0.084 0 1.015
10 121 0.002 | 0.084 0 1.015
11 13 | 0.006 | 0.048 | 0.100 0
11 14 1 0.005 | 0.042 | 0.088 0
12 13 ] 0.006 | 0.048 | 0.100 0
12 23 | 0.012 | 0.097 | 0.203 0
13 23 | 0.011 | 0.087 | 0.182 0
14 16 | 0.005 | 0.059 | 0.082 0
15 16 | 0.002 | 0.017 | 0.036 0
15 21 | 0.006 | 0.049 | 0.103 0
15 21 | 0.006 | 0.049 | 0.103 0

Tabla B.3: Datos de las lineas del sistema de 24 nudos (I)
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B.3 Lineas de transporte

De A R X B Transf.
nudo | nudo | (pu) | (pu) | (pu) | (pu)
15 24 1 0.007 | 0.052 | 0.109 0
16 17 1 0.003 | 0.026 | 0.055 0
16 19 ] 0.003 | 0.023 | 0.049 0
17 18 ] 0.002 | 0.014 | 0.030 0
17 22 10.014 | 0.105 | 0.221 0
18 21 | 0.003 | 0.026 | 0.055 0
18 21 | 0.003 | 0.026 | 0.055 0
19 20 | 0.005 | 0.040 | 0.083 0
19 20 | 0.005 | 0.040 | 0.083 0
20 23 | 0.003 | 0.022 | 0.046 0
20 23 | 0.003 | 0.022 | 0.046 0
21 22 1 0.009 | 0.068 | 0.142 0

Tabla B.4: Datos de las lineas del sistema de 24 nudos (II)
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