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Redes Inteligentes
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Resumen

Este trabajo presenta una metodoloǵıa de solución de un modelo estocástico usado en la

planeación de la operación de sistemas eléctricos de potencia con alta penetración de fuentes

de enerǵıa renovable, respuesta de la demanda y sistemas de almacenamiento energético, que

además incluye de manera expĺıcita el modelo AC de la red de transmisión. El impacto que

tiene el modelo AC sobre la apropiada asignación y valoración de los recursos del sistema

de potencia, en el contexto de mercados multi-dimensionales, se evidencia a través de un

estudio comparativo simulando un caso de prueba de tamaño real. Resolver de forma directa

un problema de las dimensiones que puede alcanzar la formulación propuesta requiere mucho

tiempo, grandes esfuerzos de cálculo y recursos informáticos. Por tal motivo, se exploraron

dos estrategias para explotar la estructura matemática del problema y abordar su solución

usando técnicas de descomposición: La descomposición por Relajación Lagrangiana con la-

grangiano Aumentado (RLA) y la Descomposición Generalizada de Benders (DGB). Entre

estas, se implementó efectivamente DGB en su versión multicorte con una modificación en la

formulación de los subproblemas mediante variables penalizadas. El algoritmo fue acelerado

con una técnica de estabilización inspirada en los métodos de haz con región de confianza

y el cómputo en paralelo de los subproblemas. Otras medidas de aceleración adicionales

fueron diseñadas a partir de observaciones en la evolución de algunos parámetros durante

los experimentos. El desempeño de la técnica DGB se validó a través de pruebas experi-

mentales en dos casos de diferente tamaño: el sistema IEEE de 30 barras y el sistema de

potencia colombiano de 96 barras. Los resultados sugieren que el esquema de solución pro-

puesto es apropiado para tratar de forma eficiente un problema de optimización de tamaño

real como el sistema de potencia colombiano. Una asignación de cantidades de potencia y

reservas bastante aproximada fue reflejada en una desviación cercana al 0,005 % en el costo

óptimo comparado con la solución de referencia; además del buen desempeño computacional

dado por la reducción del 88 % del tiempo de cálculo con respecto a la solución de referen-

cia (sin descomposición), generando un avance en el estado de arte de este campo de estudio.

Palabras clave: Descomposición y coordinación, despacho económico seguro, fuentes

de enerǵıa renovable, generación y transmisión de potencia, optimización numérica de

gran escala, planeación del sistema de potencia, procesamiento en paralelo.
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Abstract

This work presents a solution methodology for a stochastic model used in the operatio-

nal planning of electric power systems with high penetration of renewable sources, demand

response, and energy storage systems, which also explicitly includes the AC model of the

network. The AC model impacts the correct allocation and assessment of power system re-

sources in the context of multi-dimensional markets, demonstrated through a comparative

study simulating a real-size test case. Solving in a direct way a high dimensional problem

that could be reached through the proposed formulation requires a lot of time, great calcula-

tion effort, and computer resources. For this reason, two strategies were explored to exploit

the mathematical structure of the problem and approach its solution by decomposition tech-

niques: Augmented Lagrangian Relaxation decomposition (ALR) and Generalized Benders

Decomposition (GBD). Among these, multi-cut GBD was effectively implemented with a

modification in the subproblems formulation through penalized variables. The algorithm

was accelerated with a trust-region stabilization technique and the parallel computing of

subproblems. Other additional acceleration measures were designed from observations of the

evolution of some parameters during the experiments. The performance of the GBD tech-

nique was validated through experimental tests in two different-sized test cases: the IEEE

30-bus system and the Colombian 96-bus power system. The results suggest the effectiveness

of the proposed solution scheme to efficiently solve a real-size optimization problem like the

Colombian power system. A quite approximate power and reserve quantities allocation was

reflected in an optimal cost deviation close to 0.005 %, compared with the reference solu-

tion; in addition to the good computational performance given by the 88 % reduction in the

calculation time relative to the reference solution (without decomposition), generating an

advance in the state of the art of this field of study.

Keywords: decomposition and coordination, large-scale numerical optimization, para-

llel processing, power generation and transmission, power system planning, renewable

energy sources, security economic dispatch.
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3-5. Enerǵıa total de área y sus proporciones por combustible. . . . . . . . . . . . 38

3-6. Reserva de rampa de seguimiento de carga por tipo de combustible para cada
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Lista de śımbolos para MPSSOPF

La nomenclatura usada en todo el documento para referirse a los componentes del mode-

lo de flujo óptimo de potencia multi-periodo con restricciones de seguridad, en adelante

MPSSOPF (Multi-Period Stochastic Security constrained Optimal Power Flow), se indica a

continuación. Otros śımbolos espećıficos se declararán donde sean utilizados. Para abreviar,

se hará referencia al estado/flujo de potencia post-contingente k del escenario j en el tiempo

t, simplemente como el estado/flujo de potencia post-contingente tjk.

Índices

Śımbolo Término

i Índice de la potencia inyectada (generadores, almacenamiento y cargas des-

pachables).

j Índice correspondiente a los escenarios.

k Índice de los casos post-contingencia (k = 0 para el caso base).

t Índice correspondiente al periodo de tiempo.

Conjuntos

Śımbolo Término

I tjk Índice de todas las unidades disponibles para despachar en el estado post-

contingente tjk.

J t Conjunto de ı́ndices de todos los escenarios considerados en el tiempo t.

Ktj Conjunto de ı́ndices para todas las contingencias consideradas en el escenario

j en el tiempo t.

T Conjunto de ı́ndices del periodo de tiempo en el horizonte de planeación.
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Constantes

Śımbolo Término

P tijk
min Ĺımite inferior en la potencia activa para la unidad i en el estado post-

contingente tjk.

P tijk
max Ĺımite superior en la potencia activa para la unidad i en el estado post-

contingente tjk.

Qtijk
min Ĺımite inferior en la potencia reactiva para la unidad i en el estado post-

contingente tjk.

Qtijk
max Ĺımite superior en la potencia reactiva para la unidad i en el estado post-

contingente tjk.

si0 Enerǵıa almacenada inicial (esperada) en la unidad de almacenamiento i.

α Para casos de contingencia, la fracción de tiempo que es gastada en el caso

base antes que la contingencia ocurra (α = 0 significa que el periodo entero

es gastado en la contingencia).

γt Probabilidad de pasar al periodo t sin desviarse de la ruta central a una

contingencia en periodos 1 . . . t− 1.

δimax+ Ĺımite superior en la reserva de potencia activa de rampa de seguimiento

de carga para la unidad i.

δimax− Ĺımite inferior en la reserva de potencia activa de rampa de seguimiento de

carga para la unidad i.

∆ Longitud del periodo de tiempo de planeación, t́ıpicamente 1 hora.

δi+ Ĺımite f́ısico superior de rampa para la unidad i para la transición desde el

caso base (k = 0) a los casos de contingencia.

δi− Ĺımite f́ısico inferior de rampa para la unidad i para la transición desde el

caso base (k = 0) a los casos de contingencia.

ηiin Eficiencia de carga para la unidad de almacenamiento i.

ηiout Eficiencia de descarga para la unidad de almacenamiento i.

ηiloss Fracción de enerǵıa almacenada perdida por hora en la unidad de almace-

namiento i.

τ+
i Tiempo mı́nimo de arranque para la unidad i en un número de periodos.

τ−i Tiempo mı́nimo de parada para la unidad i en un número de periodos.

Φtj2j1 Probabilidad de transición al escenario j2 en el periodo t dado que se procede

del escenario j1 en el periodo t− 1.
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Śımbolo Término

ψtjk Probabilidad de la contingencia k en el escenario j en el tiempo t (ψtj0 es

la probabilidad del caso base).

ψtjkα Probabilidad de la contingencia k en el escenario j en el tiempo t, ajustado

por α.

Variables

Śımbolo Término

ptjk Vector de potencia activa para el flujo de potencia post-contingente tjk.

ptijk Potencia activa inyectada por la unidad i en el estado post-contingente tjk.

ptijk+ Desviación ascendente de la cantidad de potencia activa contratada para la

unidad i en el estado post-contingente tjk.

ptijk− Desviación descendente de la cantidad de potencia activa contratada para

la unidad i en el estado post-contingente tjk.

ptic Cantidad contratada de potencia activa para la unidad i en el tiempo t.

ptijksc Carga de potencia de la unidad i en el estado post-contingente tjk.

ptijksd Descarga de potencia de la unidad i en el estado post-contingente tjk.

qtjk Vector de potencia reactiva para el flujo de potencia post-contingente tjk.

qtijk Potencia reactiva inyectada por la unidad i en el estado post-contingente

tjk.

rti+ Cantidad ascendente de reserva de contingencia provista por la unidad i en

el tiempo t.

rti− Cantidad descendente de reserva de contingencia provista por la unidad i

en el tiempo t.

δti+ Reserva ascendente de rampa de seguimiento de carga necesaria de la unidad

i en el tiempo t, para la transición al tiempo t+ 1.

δti− Reserva descendente de rampa de seguimiento de carga necesaria de la uni-

dad i en el tiempo t, para la transición al tiempo t+ 1.

sti+ Ĺımite superior en la enerǵıa almacenada en la unidad de almacenamiento

i al final del periodo t.

sti− Ĺımite inferior en la enerǵıa almacenada en la unidad de almacenamiento i

al final del periodo t.
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Śımbolo Término

V tjk Vector de magnitudes de tensión para el flujo de potencia post-contingente

tjk.

θtjk Vector de ángulos de tensión para el flujo de potencia post-contingente tjk.

uti Estado de comisionamiento (binario) para la unidad i en el periodo t, 1 si

la unidad está conectada, 0 de otra forma.

vti Estado de arranque (binario) para la unidad i en el periodo t, 1 para eventos

de arranque en el periodo t, 0 de otra forma.

wti Estado de parada (binario) para la unidad i en el periodo t, 1 para eventos

de parada en el periodo t, 0 de otra forma.



1. Introducción

La planeación de la operación de los sistemas de potencia eléctrica en mercados desregu-

lados tiene como objetivo principal garantizar, de manera anticipada, la disponibilidad y

suficiencia de todos los recursos de generación necesarios para suplir la demanda al menor

costo posible, cumpliendo con las restricciones de seguridad y confiabilidad impuestas por el

sistema de transmisión.

Las restricciones de seguridad abarcan las restricciones f́ısicas y operacionales de los elemen-

tos del sistema de potencia. Las restricciones que tienen que ver con los generadores conside-

ran los tiempos mı́nimos de arranque y parada, los ĺımites superior e inferior de generación,

el rango de toma de carga, los rangos de rampa, la contribución a las reservas rodantes, etc.

Por su parte, las restricciones operativas del sistema de transmisión comprenden los ĺımites

de tensión, los ĺımites de capacidad de transmisión, entre otros. Otras consideraciones de

seguridad están relacionadas con la capacidad del sistema para soportar la ocurrencia de

posibles contingencias y requieren de la provisión de reservas operativas zonales, rodantes y

no rodantes, por parte de algunas unidades de generación.

El mercado de d́ıa en adelanto, o del d́ıa siguiente, tiene a la programación de la operación

del sistema como parte inicial del proceso de establecimiento de las cantidades de gene-

ración para cada hora del siguiente d́ıa operativo. En esta etapa, el operador del sistema

recibe las ofertas de los comercializadores, las ofertas de los generadores y la programa-

ción de transacciones bilaterales para cerrar el mercado. Este proceso se realiza mediante

estudios de comisión de unidades y de despacho económico con restricciones de seguridad [1].

El problema de comisión de unidades establece las decisiones de programación (on/off ) de

un conjunto de unidades de generación para un horizonte temporal definido. Por su parte,

el problema de despacho económico define la cantidad de generación necesaria para suplir

la demanda, y otras restricciones operativas del sistema, que debe ser despachada en cada

periodo de tiempo para cada generador online, generalmente determinado por una solución

del problema de comisión de unidades. En el proceso se minimiza el costo total de producción

o se maximiza el beneficio social de los participantes del mercado. Los precios de la enerǵıa

y las reservas en cada intervalo de tiempo y en cada localización también se pueden derivar

del problema de despacho económico.
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Tradicionalmente, la ocurrencia de eventos discretos, como la desconexión de recursos de

generación o de los componentes de transmisión, y los errores en los pronósticos de carga

constituyeron las principales fuentes de incertidumbre en el proceso de planeación del siste-

ma de potencia. La incertidumbre ocacionada por las contingencias se modela mediante una

distribución de probabilidad basada en datos históricos y los posibles redespachos que ten-

gan lugar son soportados a través de una capacidad de generación adicional, en términos de

reserva operativa, mientras que la incertidumbre en el pronóstico de carga ha sido disminuida

gracias al uso de técnicas modernas de predicción. Por lo tanto, el modelo de planeación es

equivalente a uno determińıstico dado el grado de precisión con el que se pueden conocer la

capacidad de generación disponible y la carga.

En los últimos años la mayor fuente de incertidumbre proviene de la inclusión incremental

de Fuentes de Enerǵıa Renovable (FER) en la matriz energética. Dada la variabilidad e

intermitencia en su producción de enerǵıa no es fácil programar su operación, en contras-

te con las fuentes de generación convencionales [2]. En general, la variabilidad de las FER

puede aumentar los requisitos de reserva para acomodar los posibles erorres entre el valor

predicho y la producción real de potencia y ocasionar rampas más frecuentes de lo habitual

en algunos generadores. Adicionalmente, las FER generan impactos en los precios como lo

señala [3], tales como: precios de enerǵıa más bajos en promedio debido al costo marginal casi

nulo de las FER, aumento de la volatilidad en los precios, precios de enerǵıa negativos debi-

do a los esquemas de incentivos para las FER o precios más altos para los servicios de reserva.

Los operadores del sistema de potencia, los participantes del mercado, los reguladores y

los investigadores en el ámbito académico trabajan en conjunto para entender los cambios

necesarios en la operación del sistema de potencia ante los desaf́ıos impuestos por las ca-

racteŕısticas inciertas en la producción de potencia por parte de las FER. La discusión gira

en torno a cómo el incremento de FER puede impactar los mercados de electricidad y si el

diseño actual del mercado es suficiente para soportar la operación del sistema de potencia.

Con respecto a esto último, en [4] se mencionan algunos ejemplos de cambios del diseño del

mercado implementados, o considerados para su implementación, tales como la introducción

de nuevos productos en el mercado del d́ıa en adelanto como el de rampa flexible adoptado

por el operador independiente del sistema en California (CAISO), o el producto de capacidad

de rampa implementado por MISO (Midcontinent ISO); o remunerar la capacidad térmica

flexible a través de mercados intradiarios para que los participantes del mercado ajusten sus

posiciones a medida que evolucionan los pronósticos de enerǵıa eólica, solar y de carga, como

en el noroeste de Europa (Francia, Bélgica, Páıses Bajos y Alemania). A parte de la inclusión

de nuevos productos de mercado también se han redefinido servicios auxiliares, como en el

caso de ERCOT (Electric Reliability Council of Texas) [4].

Entonces, los mecanismos del mercado de electricidad, inclúıdos los mercados de servicios
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auxiliares, pueden ser replanteados para compensar de forma eficiente a los productores de

enerǵıa de tal forma que se incetive la flexibilidad operativa de la red. Sin esta flexibili-

dad se menoscaba la confiabilidad de una red eléctrica que obtenga un mayor porcentaje

de su enerǵıa de las FER y no es posible un mayor despliegue de las mismas [5]. En aras

de contribuir con la flexibilidad exigida al sistema, se ha considerado incorporar recursos

como la respuesta de la demanda, la gestión del almacenamiento de enerǵıa, la generación

distribúıda, entre otros, que permitan mantener el balance generación-demanda.

La respuesta de la demanda aprovecha el hecho de que una cantidad importante de la de-

manda de electricidad sea elástica [6], lo que significa que parte de esta se puede diferir en el

tiempo. Cargas como los veh́ıculos eléctricos, los sistemas de calefacción, de ventilación y de

aire acondicionado son demandas elásticas (o flexibles), que pueden representar un porcenta-

je considerable de la demanda total en algunos páıses. Una cantidad suficiente de demanda

flexible se asemeja a un tipo de capacidad de reserva rodante, funcionando como almacena-

miento virtual que retrasa el uso de la reserva del lado de la generación [7]. De hecho, algunos

operadores del sistema están estructurando las reglas de mercados de servicios auxiliares, tal

que las reservas provistas tradicionalmente por los generadores puedan participar junto con

la respuesta de la demanda [8]. Esto provee un medio para disminuir los efectos económicos,

técnicos y ambientales adversos de mitigar la variabilidad de las FER usando generadores

convencionales de respuesta rápida al proveer un tipo de reserva flexible. Adicional a esto,

la demanda flexible constituye una oportunidad para aliviar la congestión en transmisión en

sistemas cuya generación base es poco flexible. Sin embargo, si no se modela adecuadamente

la respuesta de la demanda, cuando esta se despliegue en condiciones de escasez de la capaci-

dad de emergencia, la respuesta de la demanda puede aparecer como una simple reducción de

carga o una especie de suministro gratuito, lo que podŕıa conducir a la supresión de precios,

contrario a las señales necesarias durante estas condiciones operativas [4].

En cuanto a la implementación efectiva de los dispositivos de almacenamiento de enerǵıa,

esta trae beneficios adicionales como la provisión de reservas operativas y de servicios au-

xiliares basados en la capacidad (habilidad para proveer enerǵıa a demanda) [5], el brindar

soporte al funcionamiento de los sistemas de transmisión evitando la necesidad de mejoras

espećıficas y/o la adición de nuevos recursos de generación [9], o el arbitraje, que consiste

en comprar electricidad cuando es barata y venderla de nuevo a la red cuando se vuelve ca-

ra. Una variedad de tecnoloǵıas de almacenamiento incluye: almacenamiento de enerǵıa por

bombeo, almacenamiento de enerǵıa por aire comprimido, sistemas de bateŕıas, capacitores,

almacenamiento térmico, entre otros.

Por su parte, la suposición convencional de que la enerǵıa siempre fluye de la red de trans-

misión a la red de distribución está siendo cambiada gracias a una cantidad importante de

recursos de generación distribúıda que se ha conectado a la red de distribución. Los recursos
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de generación distribúıda pueden incluir generadores de respaldo como motores diesel, celdas

de combustible, paneles solares fotovoltaicos instalados en techo, como también la respuesta

de la demanda. Una penetración significativa de estos recursos puede hacer que se incremente

el nivel de incertidumbre ya que una parte de esos recursos no es observable para el operador

de la red de transmisión. Incluso el concepto de contingencia está cambiando de ser binario

(encendido/apagado o conectado/desconectado) a continuo [10]. Por ejemplo, una variación

de varios GW en la carga o en la generación del sistema en un peŕıodo relativamente corto

podŕıa pasar a verse como un funcionamiento normal del sistema, cuando tradicionalmente

ha sido considerado como un evento de emergencia o anormal. Entonces, las herramientas

para análisis de contingencias requerirán modificaciones para capturar los impactos en la

confiabilidad ocasionados por una penetración significativa de generación distribúıda [4].

En el contexto descrito, el enfoque clásico de planificación operativa basado en un esquema

determińıstico convencional puede ser insuficiente. Lo anterior, ha alentado cambios en el

paradigma de la programación de la operación de los sistemas de potencia, que no sólo debe

mantener el balance generación-demanda, sino que además puede tener en cuenta varios

problemas particulares:

1. Un esquema consistente para despachar y redespachar la generación de potencia con

generación variable, que tenga un enfoque apropiado para manejar la incertidumbre

de la inyección de potencia de las FER, por ejemplo, a través de múltiples escenarios

de realización de enerǵıa renovable.

2. El establecimiento de un esquema operativo sujeto a consideraciones de seguridad,

mediante una serie de contingencias ponderadas por probabilidad, y la planeación para

estados post-contingentes, representando apropiadamente las restricciones de la red de

transmisión.

3. El modelado de mecanismos de mercados multi-producto, co-optimizando simultánea-

mente enerǵıa y servicios auxiliares, que garanticen el costo mı́nimo y la operación

segura de la red. Entre estos servicios auxiliares se podŕıan considerar, a parte de

las reservas tradicionales, los aportes a reserva y rampa provenientes de dispositivos

de almacenamiento despachado centralmente y de mecanismos de la respuesta de la

demanda, facilitada por las nuevas tecnoloǵıas de redes inteligentes.

4. La selección de técnicas de optimización adecuadas para manejar la gran dimensiona-

lidad del problema, dada entre otros, por el número de variables y restricciones del

modelo, como consecuencia de los múltiples escenarios de realización de generación

renovable y de los estados post-contingentes, que deben incorporarse para modelar la

incertidumbre.

Generalmente, cada uno de estos problemas se resuelve individualmente y de forma secuen-

cial. En el proceso se revisa que el despacho inicial calculado por una herramienta de Flujo
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Óptimo de Potencia (OPF, por sus siglas en inglés) se adapte a restricciones adicionales,

por ejemplo, restricciones de seguridad en el caso de las contingencias. Esta práctica no ga-

rantiza que los procesos de verificación sean introducidos de una forma que se preserve la

optimización del problema general, ni que se pueda aprovechar la información suministrada

por el OPF, como los precios marginales locales para valorar correctamente los productos de

enerǵıa y reserva.

1.1. Antecedentes

En la literatura se encuentran propuestas para llevar a cabo la programación de la operación

de sistemas de potencia, algunas en el contexto del mercado de d́ıa en adelanto, que abordan

uno o varios de los problemas indicados anteriormente. La Tabla 1-1 presenta un resumen

de varias propuestas disponibles en la literatura, indicando los aspectos que hacen parte de

la formulación del problema.

La mayoŕıa de estas propuestas son estocásticas multi-periodo y co-optimizan la producción

de enerǵıa y la asignación de las reservas, con excepción de [11–14,16], configurando un mer-

cado multi-producto. De otra parte, un número importante de estos estudios tiene en cuenta

restricciones que permiten programar una cantidad suficiente de reservas para la operación

segura del sistema, a excepción de [13,14]. Adicionalmente, otras formulaciones consideraron

los costos de la generación de potencia reactiva [24], el costo de la carga no atendida [21,25],

el costo del almacenamiento [16,23,27] o el costo de la respuesta de la demanda [14].

Algunos estudios se enfocaron en tratar la respuesta de la demanda acoplada con la opera-

ción de FER’s como en [11,12,14,27], mientras que en [7] se tomó como medida para proveer

reservas, ofreciendo grados de libertad adicionales en términos de deslastre de carga. En ese

caso, la demanda respond́ıa a las contingencias y no a los precios del mercado.

En cuanto al modelado de los dispositivos de almacenamiento de enerǵıa, encontraron que

no solo facilita la integración de FER en la red, como en [16, 26], sino que además ayuda a

reducir la congestión y los costos de rampa, aunque puede incrementar los gases de efecto

invernadero producidos por las plantas convencionales [23]. Al igual que en el caso de la

respuesta de la demanda, se apunta a la necesidad de incluir el almacenamiento de enerǵıa

como otra categoŕıa de reserva [19].

En general, se usaron como casos de prueba sistemas de potencia que vaŕıan desde 5 barras

hasta 118 barras, con excepción de [19] que utilizó un sistema de 2.556 barras, y de [13]

donde simularon sistemas de 30, 118, 1.354 y 13.659 barras con periodos de tiempo entre 240

y 8.760 horas. Algunas pruebas realizadas sobre sistemas de potencia pequeños resultaron

en problemas de optimización de gran tamaño debido al número de escenarios y/o contin-
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Tabla 1-1.: Caracterización de los estudios revisados para la planeación de la operación de

sistemas eléctricos de potencia

Referencia Multi- Reservas AE RD Seguro Modelo

Producto de Red

Martinez [11] X ! X ! X -

Papavasiliou [12] X ! X ! X -

Kourounis [13] X X ! X X AC

Bukhsh [14] ! X X ! X DC

López-Salgado [15] ! ! X X X DC

Gomes [16] ! ! ! X X -

Banshwar [17] ! ! X X X AC

Bouffard [18] ! ! X X ! -

Liu [19] ! ! X X ! DC

Sharifzadeh [20] ! ! X X ! DC

Lamadrid [21] ! ! X X ! AC

Amjady [22] ! ! X X ! AC

Virasjoki [23] ! ! ! X X DC

Murillo-Sánchez [24] ! ! X X ! AC

Zhang [25] ! ! X X ! DC

Parastegari [26] ! ! ! X X -

Karangelos [7] ! ! X ! ! DC

Murillo-Sánchez [27,28] ! ! ! ! ! AC-DC

AE = Almacenamiento de Enerǵıa

RD = Respuesta de la Demanda

gencias consideradas. Por ejemplo, Zhang et al. [25] analizaron casos de prueba con más de

3 millones de restricciones y más de 1 millón de variables, usando sistemas de potencia de 6

y 20 barras, con más de 30 escenarios.

Ante la expectativa de tener que resolver un problema de tales dimensiones, algunos estu-

dios recurrieron a simplificaciones para lograr que la solución se calculara con una cantidad

de tiempo razonable. Varias alternativas abogaron por: técnicas de reducción de escena-

rios [12, 25, 26] o de generación de escenarios [20], horizontes de programación diarios con
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pocos periodos de tiempo representando varias horas [23,27], no modelar la red de transmi-

sión [11,12,16,18,26,27] o usar la forma linealizada de la red de corriente alterna, conocido

como modelo DC, [7, 14, 15,19,20,23,25,27] en lugar del modelo no lineal AC.

Entre las propuestas que atacaron el problema con metodoloǵıas de solución de dos eta-

pas [12, 14, 16, 19, 20, 22], tres de ellas [14, 19, 22] pasaron de un modelo estocástico a uno

determińıstico equivalente mediante algunas transformaciones en las restricciones y el uso

de intervalos de confianza, facilitando su solución. Algunos estudios señalan la necesidad

de emplear métodos de descomposición como en [11, 15, 18]. De hecho en [12, 27] se resuel-

ve el problema descomponiéndolo mediante Relajación Lagrangiana, en ambos casos para

sistemas de pequeña dimensión; y en [13] se explotó la estructura multi-periodo del pro-

blema para lograr su solución por descomposición a través de una aproximación basada en

el complemento de Schur. Por último, un método heuŕıstico de solución fue empleado en [25].

De la revisión de la literatura se observa que se han hecho importantes esfuerzos para progra-

mar la operación del sistema de cara a los nuevos desaf́ıos impuestos por la penetración de

cantidades importantes de FER. Los estudios revisados han atacado uno o varios problemas

en conjunto, enfatizando que tanto el almacenamiento como la demanda flexible debeŕıan

considerarse como otra categoŕıa de reservas. También se revelan algunos efectos secunda-

rios, tanto positivos como negativos, resultantes de la implementación de las mencionadas

tecnoloǵıas en la operación del sistema. Por último, algunas propuestas apuntan a la necesi-

dad de hacer simplificaciones en el modelo o utilizar técnicas de optimización eficientes para

manejar la gran dimensionalidad que puede alcanzar un problema de optimización, inclusive

a partir de sistemas de potencia de tamaño pequeño o moderado.

1.2. Motivación e interés por el tema

La programación de la operación segura y confiable de los sistemas de transmisión y genera-

ción que incorporen en su matriz energética FER, depende cŕıticamente de la disponibilidad

de herramientas que posibiliten la toma de decisiones para asignar y valorar apropiadamente

los recursos del sistema eléctrico de potencia ante incertidumbre. Por tanto, se requiere el

conocimiento de todas las variables involucradas en el problema.

En la literatura se han encontrado propuestas que usan de forma preferencial el modelo lineal

de la red de transmisión, conocido como el modelo DC, con el fin de reducir el tamaño y

la complejidad del problema. Adicionalmente, esta simplificación permite el uso de técnicas

de programación lineal o cuadrática, que conducen a una rápida solución, y carece de los

problemas de convergencia de su contraparte AC [29]. No obstante, la formulación basada

en el modelo DC tiene como desventajas el hecho de no proveer información de la potencia
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reactiva ni de la magnitud de las tensiones de barra, que son necesarias para definir en forma

correcta ciertas restricciones del sistema, tales como los flujos en las ĺıneas de transmisión,

las que muestran la debilidad real del sistema al usar ĺımites aproximados. Además, favorece

la distorsión de precios especialmente cuando el sistema está estresado y es precisamente

bajo estas circunstancias cuando los precios correctos permiten identificar la localización de

debilidades existentes en la red.

En contraste, aunque la formulación del problema basado en el modelo AC de la red de

transmisión es más completa, el problema se vuelve más desafiante cuando se incorporan

las restricciones no lineales de tal modelo. Existen consideraciones ingenieriles genuinas para

incluir el modelo de flujo de red AC, puesto que algunas restricciones pueden ser modeladas

con mayor precisión. Por ejemplo, los ĺımites en el flujo de ĺıneas de transmisión son mejor

expresados en términos del rango de MVA del transformador, o en términos de una corriente

máxima. Sin embrago, tanto los MVA reales como la corriente dependen de sus componentes

ortogonales de potencia activa y reactiva. Otro ejemplo es dado por los ĺımites de tensión;

predecirlos linealmente en términos de inyecciones de potencia activa no es suficientemente

preciso. Finalmente, hay componentes en la red que los flujos DC no son capaces de modelar,

como los taps de los transformadores.

Por otra parte, evaluar el desempeño de los marcos de optimización estocástico más comple-

tos bajo el modelo AC, usando sistemas de potencia de tamaño real, ha resultado prohibitivo

puesto que la complejidad computacional del problema aumenta exponencialmente al aumen-

tar la escala del sistema. Incluso, problemas de programación para sistemas de potencia de

tamaño moderado se vuelven inmanejables. Para abordar estos desaf́ıos computacionales en

aplicaciones de mayor escala, se ha dirigido la atención de la comunidad cient́ıfica al de-

sarrollo de algoritmos de solución basados en la descomposición del problema original, por

ejemplo, en subproblemas sencillos de menor tamaño que se resuelvan por separado, ya sea

en paralelo o secuencialmente.

De la revisión de la literatura se establece que sigue siendo un reto resolver el problema de la

programación estocástica de la operación sujeta a diferentes factores, tales como la respues-

ta de la demanda, la administración dispositivos de almacenamiento y el procuramiento de

reservas localizadamente, teniendo en cuenta las restricciones de la red de transmisión bajo

el modelo AC y su correspondiente aplicación a sistemas de potencia reales.

Si bien la propuesta formulada en [27], reconocida como la más completa en cuanto a multi-

dimensionalidad y número de variables [30], acomete la mayoŕıa de los problemas menciona-

dos anteriormente y su formulación contempla el modelo AC de la red de transmisión, sólo

se incluyen algunas discusiones del algoritmo para su solución AC. En cambio, ese art́ıculo

se limita a presentar los resultados de convergencia de la formulación bajo el modelo DC
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para una versión modificada del sistema IEEE de 118 barras con 24 periodos de tiempo y 4

escenarios de viento, alcanzando una dimensión de más de 462 mil variables y más de 819

mil restricciones. Recientemente, en [28] se amplió el tamaño del problema a 500 escena-

rios de viento. Estos dos ejemplos ayudan a ilustrar las potencialidades de la formulación

y el gran desaf́ıo computacional de manejar simultáneamente múltiples periodos de tiempo,

contingencias y escenarios de realización de enerǵıa renovable. Con este nivel de detalle el

problema resultante es de gran magnitud, incluso para la implementación bajo el modelo

DC. Esto justifica que no haya sido puesto en práctica un solucionador para el problema

completo con modelo AC, que es más complejo y de dimensiones dif́ıciles de manejar.

Resolver el problema de optimización como está formulado en [27] constituiŕıa una opción

que desde la academia trata de abordar el problema de forma ı́ntegral, al considerar un buen

número de cuestiones que podŕıan afectar la operación de un sistema de potencia a futuro,

algunas de ellas relacionadas con la interacción de los nuevos recursos como los sistemas de

almacenamiento y respuesta de la demanda. También puede verse como una herramienta de

apoyo útil para otras investigaciones, por ejemplo, en la evaluación de diseños de mercados

que requieran un análisis detallado de la acción que rećıprocamente se ejerce entre estas

nuevas tecnoloǵıas con las ya existentes.

1.3. Objetivos del trabajo

1.3.1. Objetivo general

Implementar un algoritmo efectivo de descomposición y coordinación para la solución de un

modelo estocástico para la programación de la operación de sistemas eléctricos de potencia

con alta penetración de FER, almacenamiento de enerǵıa y respuesta de la demanda, que

incorpore el modelo AC de la red, para alcanzar la solución de problemas de tamaño real.

1.3.2. Objetivos espećıficos

1. Desarrollar un programa de cómputo para resolver el problema de programación de

la operación en [27] que incorpore las restricciones no lineales de los flujos óptimos

de potencia AC, para generar soluciones patrón con el fin de validar los resultados del

solucionador a programar.

2. Comparar varias estrategias de descomposición y coordinación, para definir la estrate-

gia que provea mayor efectividad y velocidad de convergencia del problema de optimi-

zación.
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3. Aplicar por lo menos uno de los algoritmos estudiados a la solución de problemas

de tamaño real, para demostrar su valor agregado sobre las herramientas disponibles

actualmente.

1.4. Estructura de la tesis

En el Caṕıtulo 1 se introduce el tema de investigación mediante la exposición de los antece-

dentes, la motivación e interés por el tema y los objetivos perseguidos, además de presentar

la estructura del documento.

La formulación del planeador estocástico multi-periodo para la programación de la operación

de sistemas de potencia es introducida en el Caṕıtulo 2. Conceptualmente, el planeador

ofrece la capacidad de modelar las restricciones de la red de transmisión de ambos modelos

de red (AC y DC), aunque en la práctica solo se ha implementado el modelo DC de la red.

También se exponen los detalles de modelado de cadenas hidrológicas, que no hacen parte

de la formulación original de [27].

La discusión sobre la importancia de la elección de uno u otro modelo de red, en un entorno

de mercados competitivos, se aborda a través de un análisis comparativo de los resultados del

planeador estocástico usando tanto el modelo AC como el DC, se presenta en el Caṕıtulo 3.

El Caṕıtulo 4 explora las principales técnicas de descomposición para problemas de progra-

mación estocástica no lineal encontradas en la literatura. Una revisión de las herramientas

de cómputo paralelo complementarias para potencializar la rápida solución del problema de

optimización concluye este caṕıtulo.

Las propuestas para la implementación del planeador estocástico en su versión no lineal se

han definido en el Caṕıtulo 5. Una primera aproximación para la solución del problema

mediante Relajación Lagrangiana con lagrangiano Aumentado (RLA) en su forma tradicio-

nal es discutido. Luego, se expone una propuesta basada en técnicas de RLA con una regla

de actualización de los multiplicadores usando información de segundo orden. Por último,

se presenta la propuesta basada en la Descomposición Generalizada de Benders (DGB) con

subproblemas reformulados para ser siempre factibles y algunas estrategias de aceleración.

Entre estas, se hace énfasis en las herramientas de cómputo paralelo al final del Caṕıtulo.

El Caṕıtulo 6 esta dedicado a la presentación del procedimiento de solución, los diferentes

experimentos realizados y su respectivo análisis. La primera parte trata sobre las suposicio-

nes de modelado y la metodoloǵıa de validación del modelo a través de la adaptación de

la formulación incorporando las restricciones no lineales del modelo AC sobre un modelo

de OPF extensible. Las simulaciones de la estrategia implementada se efectuaron sobre un
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caso de prueba de pequeña dimensión, como el caso IEEE de 30 barras y sobre un caso

de tamaño real como el sistema interconectado colombiano de 96 barras. Ambos casos de

prueba permitieron estudiar las particularidades del modelo de descomposición y evaluar las

estrategias de aceleración. Por último, se presentan las Conclusiones y Trabajo Futuro

derivados de esta investigación.

Los Anexos presentan la formulación matemática detallada del mecanismo de almacena-

miento, además de información de los elementos del sistema eléctrico de potencia colombiano

y del caso IEEE de 30 barras que sirvieron como casos de prueba.





2. Planeador Estocástico Multi-Periodo

para la Operación de una Red

Eléctrica

La versión estocástica del modelo de OPF multi-periodo con restricciones de seguridad (en

adelante MPSSOPF) usado en este trabajo para la programación de la operación del sistema

de potencia eléctrica, corresponde al propuesto por Murillo-Sánchez et al. [27]. El problema

de asignación y valoración de recursos como enerǵıa y reserva, en el contexto del mercado

de d́ıa en adelanto, es resuelto en un único marco de co-optimización a través de múltiples

escenarios para manejar la incertidumbre.

Esta formulación combina varios problemas de programación matemática que generalmente

se resuelven por separado, de forma secuencial, durante la planeación de la operación del

sistema de potencia, tales como:

1. La comisión de unidades en su versión estocástica que determine la programación ópti-

ma de la generación, abordando condiciones de incertidumbre en algunos parámetros

del problema como la generación de fuentes intermitentes.

2. El problema del OPF con una representación completa de las restricciones no lineales

de la red de transmisión, mediante el modelo AC. La versión simplificada o modelo DC

también puede ser usada.

3. El manejo de dos tipos de incertidumbre presentes en la operación del sistema de

potencia, ocasionados por:

La intermitencia y variabilidad en la producción de enerǵıa de las FER. Este

tipo de incertidumbre puede ser descrita como un conjunto de distribuciones de

probabilidad aproximadas por un grupo de estados del sistema con probabilidades

asociadas, cada uno con una realización espećıfica de los parámetros inciertos.

La ocurrencia de eventos de baja probabilidad o contingencias (desconexión de

una ĺınea de transmisión, la salida de operación de una unidad de generación,

etc.). Simultáneamente se modela cada contingencia créıble como la modificación

del OPF del caso base, incluyendo restricciones adicionales que limiten las desvia-

ciones de generación de potencia desde el despacho del caso base. Aśı, se garantiza
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la planeación para estados post-contingentes y el establecimiento de un esquema

operativo sujeto a consideraciones de seguridad del tipo N-1. En consecuencia,

cualquier acción siguiendo una contingencia debe ser determinada con la solución

de un nuevo problema, ya que desde el punto terminal en el árbol de transición

representando el estado contingente, no es posible determinar que la transición a

otro estado contingente desde ese punto sea factible.

4. El procuramiento apropiado, tanto en cantidad como en precio, de servicios auxiliaries

como las reservas necesarias para mantener la seguridad y confiabilidad del sistema

eléctrico. MPSSOPF calcula dos tipos de reserva, determinadas por locación, de forma

endógena y no pre-especificada por zona como se hace en estudios convencionales. Am-

bas reservas son co-optimizadas junto con las demás variables de optimización como

parte del problema. El primer tipo, las reservas de contingencias, garantiza la factibili-

dad de los posibles redespachos en las contingencias. El segundo, las reservas de rampa

de seguimiento de carga, garantiza la cantidad suficiente de rampa para el cambio de

toma de carga.

5. La operación de dispositivos de almacenamiento despachado centralmente, cuyo pro-

totipo es flexible para adaptarse a diferentes tipos de sistemas de almacenamiento. El

mecanismo para el cálculo de almacenamiento tiene en cuenta el valor residual esperado

de la enerǵıa almacenada en estados terminales, valor incluido en la función objetivo

del problema.

6. La modelación de demanda capaz de responder a señales del mercado, como los precios,

facilitada por las tecnoloǵıas de redes inteligentes (smart grid). Esta flexibilidad en la

demanda puede modelarse como generadores negativos, con cuota de enerǵıa consumida

preestablecida para el horizonte de planeación de la misma forma que se hace con los

dispositivos de almacenamiento.

7. Asignación de cantidades óptimas de potencia contratada, superando la suposición

de que las cantidades contratadas corresponden simplemente a los despachos de un

caso base (sin contingencias). El uso de variables de cantidades contratadas junto con

desigualdades que involucran los redespachos, las variables de reserva y los despachos

base y post-contingentes, ofrece una mayor flexibilidad al operador del sistema de

potencia en la toma de decisiones.

Esta formulación ha evolucionado a partir de diferentes estudios, como [21], [31], [32], [33],

enfatizando alguna de las caracteŕısticas del modelo. En todos los casos, el modelo de la red

de transmisión usado ha sido el DC.

La siguiente sección ofrece una descripción conceptual de la estructura del problema de

optimización, antes de abordar la formulación matemática del problema general.
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2.1. Estructura del problema de programación estocástico

para MPSSOPF

La Figura 2-1 ilustra un horizonte temporal de planeación de tres horas, dos escenarios de

generación de enerǵıa renovable y tres contingencias, y servirá para describir la estructura

del problema de optimización bajo estudio.

Figura 2-1.: Estructura general del problema de optimización estocástico multi-periodo

Cada estado operativo base es simbolizado por un ćırculo y los estados operativos post-

contingentes por un ćırculo cruzado. Un estado operativo esta definido por las variables y

las restricciones propias de un OPF. El estado operativo contingente es una copia modifi-

cada del estado operativo base, reflejando los cambios producidos por la contingencia y con

los costos de generación apropiadamente escalados por la probabilidad de ocurrencia de la

contingencia. El problema considera un estado operativo para cada periodo de tiempo t,

escenario j de generación renovable y contingencia o caso base k.

El estado operativo base (k = 0) está enlazado con los estados operativos contingentes de un

escenario y un periodo de tiempo determinado, mediante ĺımites f́ısicos de rampa, restric-

ciones de reserva y de redespachos que hacen factible la transición desde el estado operativo

base a los estados contingentes. Las reservas de contingencia, ascendente (r+) y descendente

(r−), definen la máxima desviación desde la generación contratada requerida para cubrir
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cualquiera de los estados operativos posibles en una etapa del horizonte temporal.

De una etapa temporal t a la etapa t + 1 siguiente solo hay transiciones entre estados ope-

rativos base, representadas gráficamente por ĺıneas discontinuas. Cada transición tiene una

probabilidad asociada y contempla restricciones de rampa de seguimiento de carga. En cada

periodo t del horizonte temporal de planeación se definen dos cantidades de reserva de rampa

de seguimiento de carga (icono triángular), ascendente (δ+) y descendente (δ−), para cada

generador, necesarias para garantizar suficiente capacidad de rampa para seguir los cambios

en las condiciones del sistema. También se definen las cotas superior (s+) e inferior (s−) de

las variables de almacenamiento, para cada periodo de tiempo, que dependen de la enerǵıa

almacenada/descargada en el periodo precedente y son ajustadas por las pérdidas en las

eficiencias de carga/descarga.

El modelo de optimización estocástico multietapa clásico tiene una estructura en forma de

árbol. La explosión combinatórica que generalmente ocurre con árboles ortodoxos de esce-

narios, en programación estocástica multi-periodo, se puede evitar utilizando el concepto

de recombinación de escenarios, como de hecho se asume en la presente formulación. Bajo

este enfoque de programación estocástico, se encuentra un plan operativo óptimo siguiendo

una ruta o envolvente central de alta probabilidad, tomando en cuenta un gran número de

trayectorias sin sacrificar factibilidad estricta. Esta ruta central está definida por los estados

operativos base en cada periodo y sus correspondientes transiciones factibles entre periodos.

La propagación peŕıodo a peŕıodo está dirigida por una cadena de Markov, a través de una

matriz de transición que relaciona el vector de probabilidades del estado operativo base en

el tiempo t al vector de probabilidad de escenario en el tiempo t+ 1 [34].

Un aspecto central del modelo es la idea del contrato óptimo de enerǵıa del d́ıa en adelanto,

cantidad que no necesariamente corresponde al despacho en alguno de los casos base, sino a

la postura contractual óptima de d́ıa en adelanto frente a todas las cosas que podŕıan pasar

al d́ıa siguiente. Es a partir de esta cantidad contratada que se definen los redespachos ne-

cesarios en cada flujo de potencia contemplado en ese peŕıodo.

El resultado de una corrida del software comprende, para cada oferente y peŕıodo en el

horizonte, i) Una potencia óptima contratada de d́ıa previo; ii) Rangos de reserva rodante

contratada, tanto hacia arriba como hacia abajo, a partir de la potencia contratada de d́ıa

previo; iii) Rangos de rampa de seguimiento de carga tanto positiva como negativa. Los

tres productos se fijan en cantidades y precios para cada oferente, implementando de hecho

un mercado multidimensional con cinco productos: enerǵıa, cantidades de reservas rodantes

incrementales y decrementales, y cantidades de rampa de seguimiento de carga positivas

y negativas. Adicionalmente el software produce toda la información relacionada con cada

OPF contemplado en el problema: despachos espećıficos, precios nodales, tensiones, ángulos
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y multiplicadores de Lagrange asociados con cada restricción.

2.2. Formulación matemática de MPSSOPF

El problema de optimización general es del tipo no lineal mixto-entero, con variables con-

tinuas θ, V , p, q, pc, p+, p−, r+, r−, δ+, δ−, psc, psd, s+, s− y variables binarias u, v y w,

agrupadas en la variable de optimización x. En adelante, la simboloǵıa usada en la formula-

ción del problema corresponde a la Lista de śımbolos para MPSSOPF.

2.2.1. Función objetivo

La función objetivo (2-1) minimiza el costo esperado del sistema, constituido por cinco

componentes: el costo de generación considerando un conjunto de escenarios estocásticos

de generación renovable por FER y un conjunto de escenarios de contingencia para un

horizonte temporal, t́ıpicamente de 24 horas, en un esquema de planificación diaria; el costo

del redespacho sobre las posibles desviaciones de potencia con respecto a las cantidades

contratadas; el costo de dos tipos de reservas operativas; el costo de las rampas de toma de

carga; el valor de la enerǵıa residual del sistema de almacenamiento y el costo de arranque

y parada.

mı́n
x

fp (p, p+, p−) + fr (r+, r−) + fδ (p) + flf (δ+, δ−) + fs (psc, psd) + fuc (v, w) (2-1)

Cada componente, expresado en términos de las variables de optimización, se describe a

continuación.

1. Costo del despacho y redespacho de potencia activa.

El costo de despacho corresponde al costo esperado de producción o de oferta, calcula-

do para cada generador en cada estado operativo. Las unidades térmicas tienen costos

de producción asociados con el costo del combustible (sólido, ĺıquido o gaseoso) y el

costo de mantenimiento, entre otros; mientras que las unidades hidroeléctricas y FER

se asumen con un costo de generación prácticamente nulo. La función de costos puede

ser lineal, lineal a tramos o cuadrática.

Por su parte, el costo de redespacho es un costo incremental impuesto a las posibles

desviaciones del despacho, hacia arriba o hacia abajo, desde las cantidades contratadas

en el mercado del d́ıa en adelanto. Este además funciona como un indicador de la

renuencia de los generadores a variar su producción de potencia desde las cantidades
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contratadas en el mercado.

fp (p, p+, p−) =
∑
t∈T

∑
j∈Jt

∑
k∈Ktj

ψtjkα
∑
i∈Itjk

[
Cti
P

(
ptijk

)
+ Cti

P+

(
ptijk+

)
+ Cti

P−

(
ptijk−

)]
(2-2)

La probabilidad de contingencia ψtjkα está ajustada por la fracción del periodo temporal

t que es gastado en el caso base antes de que la contingencia ocurra. Esta puede ser

determinada apropiadamente para un caso base (k = 0) o un caso contingente de

acuedo con lo siguiente:

ψtjkα =


ψtj0 + α

∑
κ∈Ktj 6=0

ψtjκ, k = 0

(1− α)ψtjk, ∀k ∈ Ktj 6= 0

(2-3)

2. Costo de las reservas de contingencia.

El costo de reservas para eventos de baja probabilidad de ocurrencia se determina sobre

las cantidades de reserva de contingencia asignadas a cada unidad de generación por

periodo de tiempo, ponderado por la probabilidad γt de llegar a la t-ésima etapa.

fr (r+, r−) =
∑
t∈T

γt
∑
i∈It

[
Cti
R+

(
rti+
)

+ Cti
R−

(
rti−
)]

(2-4)

3. Costo de rampa de seguimiento de carga (uso y desgaste).

Es el costo asociado con el desgaste o fallos acelerados de los componenetes de las

unidades de generación cuando están sometidos a tensiones y fatiga, producto de la

variación de la salida de potencia de las unidades.

fδ (p) =
∑
t∈T

γt
∑

j1 ∈ J t−1

j2 ∈ J t

Φtj2j1
∑
i∈Itj20

Ci
δ

(
ptij20 − p(t−1)ij10

)2
(2-5)

Este costo está afectado por la probabilidad de llegar a la t-ésima etapa (γt ) y por la

probabilidad de la transición al escenario j2 en el periodo t desde el escenario j1 en el

periodo t− 1 (Φtj2j1).

4. Costo de reserva de rampa de seguimiento de carga.

Este costo, ponderado por probabilidad γt de llegar a la t-ésima etapa en cada transición

individual, representa las ofertas del mercado para un potencial producto de reserva

de rampa, sobre las capacidades máximas y mı́nimas de rampa procuradas en la pro-

gramación óptima, para satisfacer la variabilidad de la carga neta de una hora a otra.

flf (δ+, δ−) =
∑
t∈T

γt
∑
i∈It

[
Cti
δ+

(
δti+
)

+ Cti
δ−

(
δti−
)]

(2-6)
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5. Valor de la enerǵıa residual almacenada esperada en estados terminales.

Es el valor asociado a la cantidad esperada de enerǵıa almacenada residual en estados

terminales, independientemente del estado en el que ocurra.

fs (psc, psd) = −
(
CT
scpsc + CT

sdpsd
)

(2-7)

6. Costo de arranque y parada.

Los costos de arranque (en fŕıo o en caliente) y de parada se asocian a unidades de

generación térmica. El costo de arranque está relacionado con el desgaste que sufre la

máquina durante el proceso de arranque y al costo del combustible usado durante tal

proceso.

fuc (v, w) =
∑
t∈T

γt
∑
i∈It

(
Cti
v v

ti + Cti
ww

ti
)

(2-8)

2.2.2. Restricciones

La minimización (2-1) está sujeta a restricciones que pueden ser de dos tipos, según las va-

riables vinculadas. Existen restricciones en función de las variables propias de cada uno de

los estados operativos, por ejemplo, aquellas que describen el comportamiento de la red de

transmisión (2-9)-(2-11), y los ĺımites de variables tales como (2-12)-(2-34). Las restricciones

que vinculan diferentes estados operativos, denominadas restricciones acopladoras, aseguran

que la transición desde un punto operativo al siguiente sea factible. T́ıpicamente, modelan

ĺımites como la capacidad de rampa de las unidades de generación (2-18)-(2-22), el cambio

de enerǵıa almacenada (2-23)-(2-32), o las restricciones de arranque y parada de las unidades

de generación (2-35).

1. Restricciones estándar del OPF.

Las restricciones (2-9) - (2-11) son no lineales y nominalmente no-convexas en las va-

riables V y θ. Sin embargo, en sistemas reales las no convexidades pueden ser poco

marcadas, por ejemplo, gracias a las pérdidas de transmisión.

Ecuaciones no lineales de balance de potencia activa y reactiva.

gtjkP
(
θtjk, V tjk, ptjk

)
= 0 (2-9)

gtjkQ
(
θtjk, V tjk, qtjk

)
= 0 (2-10)

Ĺımites de transmisión de potencia. Esta restricción consiste de dos conjuntos,

uno para cada extremo de la ĺınea de transmisión. Los ĺımites de transmisión

generalmente se expresan en términos de la potencia aparente, pero también se
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pueden estar expresados en términos de la potencia activa o del flujo de corriente.

htjk
(
θtjk, V tjk

)
≤ 0 (2-11)

Ĺımites en las magnitudes y ángulos de tensión.

θtjkmin ≤ θtjk ≤ θtjkmax (2-12)

V tjk
min ≤ V tjk ≤ V tjk

max (2-13)

(2-14)

2. Restricciones de contingencia.

La Figura 2-2 ilustra la estructura de reservas, definiendo las variables de desviación

de potencia y las de reserva para el generador i en el periodo t.

physical
ramp up

limit

physical
ramp down

limit

∆i
+

∆i
−

rti
+

rti
−

upward
reserve

downward
reserve

pti11
+

pti10
+

pti12
−

ptij2
+

ptij1
−

ptij0
−

pti
c

pti10

pti11

pti12

ptij0

ptij1

ptij2

(1, 0) (1, 1) (1, 2) (j, 2)(j, 1)(j, 0)

scenario 1 scenario j

MW injections

(j, k)

(scenarios,
contingencies)

Figura 2-2.: Estructura de las reservas para el generador i en el periodo t.

Tomado de [27].

Variables de despacho y redespacho contratadas.

Las reservas de contingencias, hacia arriba (r+) y hacia abajo (r−), asignadas a

cada generador se definen respectivamente por la máxima y mı́nima desviación

con respecto a las cantidades contratadas, que pueden resultar de los redespachos

en una contingencia.

0 ≤ ptijk+ ≤ rti+ ≤ Rti
Pmax+ (2-15)

0 ≤ ptijk− ≤ rti− ≤ Rti
Pmax− (2-16)

ptijk − ptic = ptijk+ − ptijk− (2-17)
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Ĺımites de rampa en transiciones desde los casos base a los casos de contingencia.

Limitan la rapidez con la cual puede cambiar la salida de un generador de un caso

base a un caso post-contingente.

−∆i
− ≤ ptijk − ptij0 ≤ ∆i

+, k 6= 0 (2-18)

3. Restricciones inter-temporales.

Ĺımites de rampa de seguimiento de carga y reservas.

Estas restricciones garantizan suficiente capacidad de rampa disponible para se-

guir los cambios en las condiciones del sistema entre los despachos de los casos

base (k = 0), en periodos de tiempo consecutivos.

La reserva de rampa de seguimiento de carga positiva (δ+) corresponde a la dife-

rencia entre el menor despacho entre los estados base en el periodo t y el mayor

despacho entre los estados base en el periodo t + 1, representando la capacidad

máxima de aumento de rampa necesaria en un sistema optimizado en ausencia de

una contingencia. La reserva de rampa de seguimiento de carga negativa (δ−) se

define de forma semejante:

0 ≤ δti+ ≤ δtimax+ (2-19)

0 ≤ δti− ≤ δtimax− (2-20)

ptij20 − p(t−1)ij10 ≤ δ
(t−1)i
+ , j1 ∈ J t−1, j2 ∈ J t (2-21)

p(t−1)ij10 − ptij20 ≤ δ
(t−1)i
− , j1 ∈ J t−1, j2 ∈ J t (2-22)

Restricciones de almacenamiento.

La inyección de potencia asociada a cada unidad de almacenamiento esta dividida

entre dos variables, una de carga (psc) para los valores negativos de la inyección

y una de descarga (psd) para los positivos, y cada uno puede estar afectado por

una eficiencia de carga y de descarga, respectivamente.

ptijk = ptijksc + ptijksd (2-23)

ptijksc ≤ 0 (2-24)

ptijksd ≥ 0 (2-25)

El incremento neto de la enerǵıa almacenada debido a la carga/descarga de la

unidad i en el estado tjk es definido como:

stijk∆ ≡ −∆

(
ηiinp

tijk
sc +

1

ηiout
ptijksd

)
(2-26)
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Los ĺımites inferior y superior en las cantidades de enerǵıa almacenada, para cada

unidad y periodo de tiempo a través de todos los escenarios, aseguran que todos

los eventos posibles de carga y descarga asociados con los estados en la ruta central

sean factibles con respecto a los ĺımites en la capacidad de enerǵıa de la unidad de

almacenamiento. El ĺımite inferior en la enerǵıa almacenada al final del periodo t

depende del ĺımite inferior en el tiempo t−1 y la máxima reducción de esa enerǵıa

en los escenarios base en el tiempo t. De una forma análoga se puede establecer

el valor del ĺımite superior en la enerǵıa almacenada al final del periodo t. La

Figura 2-3 es un ejemplo en el que los ĺımites superior e inferior de una unidad de

almacenamiento dada se extienden a sus ĺımites de capacidad. En esta, los rombos

representan la enerǵıa almacenada esperada y las ĺıneas punteadas corresponden

a los despachos del almacenamiento, los cuales pueden variar o no por escenario.

t time

Stored Energy MWh

smax

smin

t+4t+3t+2t+1

st+4
+

st+4
−

st+3
+

st+3
−

st+2
+

st+2
−st+1

−

st+1
+

st
+

st
−

Figura 2-3.: Ĺımites superior e inferior en las variables de estado de almacenamiento de

una unidad. Tomado de [27].

sti− ≥ Stimin (2-27)

sti+ ≤ Stimax (2-28)

sti− ≤ s
(t−1)i
− + stij0∆ −∆

ηiloss
2

(
sti− + s

(t−1)i
−

)
(2-29)

sti+ ≤ s
(t−1)i
+ + stij0∆ −∆

ηiloss
2

(
sti+ + s

(t−1)i
+

)
(2-30)

Stimin ≤ s
(t−1)i
− + αstij0∆ + (1− α) stijk∆ , k 6= 0 (2-31)

Stimax ≤ s
(t−1)i
+ + αstij0∆ + (1− α) stijk∆ , k 6= 0 (2-32)

Esta formulación para el almacenamiento permite tomar la decisión óptima entre usar
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el almacenamiento para hacer arbitrage o mitigar la incertidumbre proveniente de las

FER, a costa de no saber el valor almacenado en cada momento del tiempo sino sus

ĺımites inferior y superior.

Dado que el mecanismo de seguimiento del almacenamiento esperado es matemática-

mente complejo se ha dejado para ilustración del lector al final de la tesis en el Anexo A.

4. Comisión de unidades.

Ĺımites de inyección y comisionamiento.

Los ĺımites de inyección de potencia activa y reactiva están dados por unas can-

tidades máxima y mı́nima, condicionado por el estado operativo u de la unidad

de generación. Si el generador no esta comisionado, es decir u = 0, el generador

no inyecta potencia al sistema.

utiP tijk
min ≤ ptijk ≤ utiP tijk

max (2-33)

utiQtijk
min ≤ qtijk ≤ utiQtijk

max (2-34)

Eventos de arranque y parada.

Para cada unidad de generación, las variables binarias vti y wti permiten deter-

minar en que momento la unidad es encendida o apagada, tomando un valor de

uno según corresponda.

uti − u(t−1)i = vti − wti (2-35)

Tiempos mı́nimos de arranque y parada.

Esta restricción asegura que no se de un cambio en las decisiones binarias de

arranque y parada hasta que no se alcancen los tiempos mı́nimos de encendido y

apagado de las unidades de generación.

t∑
y=t−τ+i

vyi ≤ uti,

t∑
y=t−τ−i

wyi ≤ 1− uti (2-36)

Restricciones de integralidad.

Estas restricciones permiten que el modelo capture la naturaleza discreta de las

variables de decisión binarias.

uti ∈ {0, 1} , vti ∈ {0, 1} , wti ∈ {0, 1} (2-37)
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2.2.3. Sistemas de almacenamiento de enerǵıa

La formulación del almacenamiento es general y se adapta a cualquier tipo de tecnoloǵıa in-

cluyendo: el almacenamiento por bombeo de agua, almacenamiento térmico, almacenamiento

por unidades de aire comprimido, bateŕıas sin una trayectoria definida de carga-descarga,

celdas de combustible, entre otros. Las plantas hidráulicas con embalse y las cargas flexibles

también se pueden modelar como sistemas de almacenamiento de enerǵıa.

Las inyecciones de potencia de las unidades de almacenamiento al sistema, tanto en casos

base como contingentes, se dividen en una parte positiva (potencia de descarga, psd) y en una

parte negativa (potencia de carga, psc), con una eficiencia diferente para cada parte. Adicio-

nalmente, cada unidad de almacenamiento tiene dos variables para los ĺımites superior (st+) e

inferior (st−) en la cantidad de enerǵıa almacenada por periodo. Los valores de estas variables

tienen una dependencia temporal, es decir, el ĺımite superior o inferior del almacenamiento

en el periodo t depende del despacho de las unidades en los periodos precedentes, ajustados

por las eficiencias de carga y descarga, aśı como de la enerǵıa inicial almacenada en t = 0. Lo

anterior garantiza que se respeten los ĺımites de las unidades de almacenamiento de enerǵıa

en cualquier realización de los escenarios considerados. Esta caracteŕıstica es importante pa-

ra la administración central del almacenamiento, como se realiza en este trabajo.

El uso óptimo del almacenamiento para hacer arbitraje depende en parte del costo final asig-

nado a la enerǵıa almacenada. Si su costo es nulo, la enerǵıa almacenada siempre se utiliza, a

menos que exista un costo alto para descargar enerǵıa que proporcione un umbral alto para

la descarga. Por ejemplo, cuando los precios nodales en el estado terminal son muy bajos no

seŕıa óptimo descargar enerǵıa y lo mejor seŕıa esperar hasta un peŕıodo posterior cuando

el precio sea superior. Lo mismo se puede argumentar para el proceso de carga, si existe

un costo bajo que proporcione un umbral bajo para la carga. Entonces es óptimo cargar la

unidad de almacenamiento si el precio está por debajo del costo de carga. Dado el caso de

que el precio este entre los dos umbrales, lo óptimo es no hacer nada y guardar la enerǵıa

almacenada para usarla más tarde.

En cuanto al uso del almacenamiento en estados contingentes, este debe respetar los ĺımites

de almacenamiento y está sujeto a un factor α que especif́ıca la fracción del tiempo t que es

gastada en el caso base, antes que ocurra la contingencia. Las unidades de almacenamiento

pueden tener enerǵıa residual almacenada en estados contingentes, dado que estos son puntos

finales en el árbol de transición.

Por último, se permite elegir si la operación del almacenamiento será o no ćıclica. Si la

operación es ćıclica, la primera hora del horizonte de planeación sucede a la última, de tal

manera que la enerǵıa inicial corresponde a la enerǵıa residual en la hora final.
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2.2.4. Cargas con flexibilidad temporal

Las cargas con flexibilidad temporal o demandas despachables, que son sensibles al precio, se

pueden representar de forma estándar como generadores con inyecciones negativas de poten-

cia activa y con costos asociados negativos. Estas cargas deberan cumplir con una cuota de

consumo a lo largo del horizonte temporal. El ĺımite mı́nimo de potencia de este generador

ficticio puede ser igual a una fracción del valor negativo de la cuota de consumo y el ĺımite

máximo igual a cero, permitiendo que la carga sea completamente reducida en función de

los precios.

Otro aspecto a considerar en el modelado de las cargas flexibles, cuando se utiliza el modelo

AC de las restricciones de la red, tiene que ver con su despacho de potencia reactiva. Si bien

las cargas flexibles se modelan como generadores, el despacho reactivo no tomaŕıa cualquier

valor dentro de sus ĺımites máximo y mı́nimo definido como lo haŕıa cualquier generador. En

su lugar, el modelo asume que las cargas flexibles mantienen un factor de potencia constante,

lo que seŕıa un comportamiento mas acorde con lo esperado para una carga normal.

2.3. Modelado de cadenas hidrológicas

La operación de las plantas hidroeléctricas está fuertemente influenciada por la configuración

del sistema h́ıdrico donde se encuentran instaladas. Algunas plantas, denominadas controla-

bles o despachables, pueden almacenar las contribuciones de diversos afluentes en embalses

y optimizar su uso de acuerdo al costo de oportunidad. Otras, en cambio, deben turbinar

todo el agua que reciben en el momento, como las plantas filo de agua o de pasada, y se

denominan no despachables. Las plantas hidroeléctricas pueden estar ubicadas de manera

consecutiva (o en cascada), desde la perspectiva de las contribuciones h́ıdricas de entrada y

salida. El agua liberada en la planta aguas arriba contibuye al flujo de entrada de la planta

aguas abajo y por ende, controla su producción de enerǵıa.

En este trabajo se modela la dependencia de producción de enerǵıa existente entre plantas

ubicadas en cadenas hidráulicas, donde las plantas con embalse ubicadas ŕıo arriba controlan

la producción de enerǵıa de las plantas sin embalse ŕıo abajo. En ese caso, se utiliza un

conjunto adicional de restricciones lineales como (2-38) para los generadores en esas cadenas,

para cada estado operativo.

ptijkdownstream − c
i
f p

tijk
upstream ≤ 0 (2-38)

donde, ptijkupstream es la potencia activa de la planta i, ubicada ŕıo arriba, en el flujo de potencia

tjk; ptijkdownstream es la potencia activa de la planta i, ubicada ŕıo abajo, en el flujo de potencia

tjk; y cif es el factor de control de la planta i ubicada ŕıo arriba.
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Es preciso anotar que no se incluyen de forma expĺıcita restricciones sobre cuestiones hidráuli-

cas, tales como relación caudal-potencia o balance h́ıdrico, volumen máximo y mı́nimo de los

embalses, etc. Se asume que las plantas hidráulicas con embalse tienen asignada una cuota

energética para el horizonte de planeación.

2.4. Comparación de la complejidad de diferentes

formulaciones para la programación de la generación

Esta sección ilustra las diferencias existentes en el modelo matemático resultante de tres

formulaciones para el problema de la programación de la generación, basados en el modelo

de Coordinación Hidro-Térmica (CHT) de [35], el OPF seguro ante contingencias (SCOPF)

de [13] extendido para abarcar múltiples periodos de tiempo (MP-SCOPF), y la formulación

de MPSSOPF, con modelos AC y DC, expuestos en las secciones anteriores.

Tanto CHT, MP-SCOPF y MPSSOPF-NL consideran las restricciones del modelo AC de

la red de transmisión y sólo MPSSOPF-L usa el modelo DC. Aunque MPSSOPF-L ori-

ginalmente puede formularse con variables binarias para comisionamiento de unidades, se

omitieron estas para poder comparar sus dimensiones con las de su contraparte no lineal.

En consecuencia, CHT es la única formulación conteniendo variables binarias. Este no con-

templa contingencias y el acoplamiento temporal se da a través de las ecuaciones de balance

h́ıdrico de embalses.

En primer lugar, se compara el tamaño de las formulaciones mencionadas mediante un caso

espećıfico como el constituido por el sistema de potencia de tres barras, tres generadores, tres

ĺıneas de transmisión y tres cargas, presentado en la Figura 2-4. El generador de la barra

1 es hidroeléctrico y tiene un embalse, los otros dos generadores son térmicos. Para todos

los casos, el periodo de planeación es de veinticuatro horas y en los estudios que modelan

contingencias, se considera una sola contingencia.

La Figura 2-5 compara el número de variables y de restricciones en cada modelo. Entre estos,

MPSSOPF-NL cuenta con el mayor número de variables y de restricciones. Igualmente se

observa que el modelo lineal de la misma formulación resulta en un problema de mayores

dimensiones que las dos restantes (CHT y MP-SCOPF). Lo anterior puede conducir a que

MPSSOPF-NL requiera una cantidad considerable de cálculo para alcanzar la solución del

problema, en comparación con las otras formulaciones, dada la relación directa entre el

tamaño del problema y el tiempo de solución, que aumenta consecuentemente.

Las estructuras matemáticas del jacobiano de las condiciones de optimalidad de cada pro-

blema se presentan en la Figura 2-6. Una sola representación gráfica para MPSSOPF-L y
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Figura 2-4.: Sistema de potencia de 3 barras

MPSSOPF-NL es necesaria para esquematizar dicha estructura matricial y corresponde a

MPSSOPF en la mencionada figura. Por su propia naturaleza, estos problemas exhiben una

matriz jacobiana rala, es decir, la mayoŕıa de sus elementos son cero. En los tres casos se

observan estructuras genéricas que se replican y que corresponden al mismo tipo de res-

tricciones sobre variables de diferentes momentos en el tiempo. De igual forma, se observan

estructuras originadas por las restricciones intertemporales que se extienden para incluir va-

riables de más de un periodo temporal.

La matriz para CHT tiene estructura diagonal por bloques, en el que cada bloque simboliza

un OPF para el tiempo t, con un borde horizontal que representa las restricciones intertem-

porales del balance h́ıdrico en el embalse de la barra 1.

La estructura para MP-SCOPF es similar a la de CHT, con la particularidad de que cada

bloque diagonal en la matriz principal además tiene una estructura diagonal, dada por un

OPF para cada contingencia y caso base en el mismo periodo de tiempo t, con bloque ver-

tical representando a las variables de potencia activa y a las magnitudes de tensión en las

barras de tensión controlada, cantidades que deben ser iguales en cada periodo t. El borde

horizontal de la matriz principal pertenece a las restricciones intertemporales de rampa.

Por su parte, la matriz jacobiana para MPSSOPF tiene estructura diagonal por bloques con

borde horizontal y borde vertical, estructura que es conocida como forma de flecha. Cada

bloque diagonal de la matriz principal contiene todos los OPF del mismo periodo de tiempo

t, dispuestos igualmente en bloques diagonales, uno por cada OPF de un caso base o con-

tingente, para cada escenario de planeación. Junto a estos se distingue un borde vertical,

asociado a las variables de reserva de contingencia, y unos pequeños bloques adosados a los

bloques diagonales que representan las restricciones en las variables de redespacho de poten-

cia y de carga y descarga de las unidades de almacenamiento. Con respecto a los bloques
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Figura 2-5.: Comparación del tamaño de las diferentes formulaciones para el problema de

programación de la generación en el sistema de potencia de tres barras

en los bordes horizontal y vertical de la matriz principal, estos están relacionados con res-

tricciones intertemporales y sus respectivas variables, tales como: las reservas de rampa de

seguimiento de carga, las restricciones del mecanismo de almacenamiento y las restricciones

del comisionamiento de unidades, si estas últimas están incluidas en la formulación.

De lo anteriormente expuesto se evidencia que MPSSOPF resulta mucho más complejo que

CHT y MP-SCOPF y que el procedimiento de solución, para su versión no lineal (MPSSOPF-

NL), requerirá una cantidad importante de recursos computacionales y tiempo de ejecución

gracias al número de variables y restricciones que puede contener un problema de optimiza-

ción con esta formulación. A saber, a la fecha no se han resuelto problemas de dimensiones

importantes con un modelo tan complejo como MPSSOPF-NL, lo que representaŕıa un avan-

ce en el estado del arte.
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Figura 2-6.: Comparación de estructuras matriciales de tres diferentes formulaciones para

el problema de programación de la generación de potencia
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Abstract - As the penetration of renewable energy sources increases, their variability and

uncertainty have pushed the development of secure stochastic approaches to solving the se-

cure day-ahead and intra-day multi-period optimal power flow. Some of these approaches, in

addition to settling the energy market, also procure other products that generators can offer

such as spinning reserves and ramping capability, the latter of which becomes even more

important under high penetration of renewable sources. The resulting large scale nonlinear

minimization problem makes using the more simple DC flow model of the network appealing,

at least in the day-ahead stage. This work focuses on the impact of using an AC vs. a DC

model of the network in the results of these multi-dimensional markets, using the Colombian

system as a test case. The study implies that although the overall energy allocations may not

change much from one model to another, other products may exhibit very different allocations

under different network models.

Index Terms - Electricity markets, operation planning under uncertainty, optimal schedu-

ling, power system modeling, wind energy integration.

3.1. Introducción

La perspectiva de tener sistemas de generación y transmisión con una penetración cada vez

más alta de fuentes variables de enerǵıa ha llevado a considerar diferentes mecanismos para

asegurar algunos servicios auxiliares que se vuelven especialmente importantes bajo tal con-
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dición. En particular, dicha variabilidad y la necesidad de la seguridad operativa requieren

de cantidades apropiadas de reserva rodante (para enfrentar contingencias) y de capacidad

de rampa de seguimiento de carga (para enfrentar la variabilidad de las fuentes no despa-

chables renovables). Un enfoque para determinar la asignación de estos recursos entre los

participantes en el mercado es la co-optimización de las asignaciones de enerǵıa, reserva ro-

dante y reserva de rampa en un mismo problema de optimización. El problema resultante

es más complejo que una coordinación hidrotérmica tradicional por el hecho de tener más

variables de decisión, y si además se incluye el modelo de la red (para respetar ĺımites de

transmisión), las restricciones de seguridad (para asegurar que la ocurrencia de contingencias

no deje al sistema en un estado operativo no factible) y la realización de diferentes escena-

rios de generación de fuentes variables, dicho problema de optimización es de un tamaño

formidable. Ante un problema como ese, se vuelve deseable el uso de modelos simplificados

de red tal como el modelo DC en vez de un modelo completo de corriente alterna AC. Sin

embargo, como el problema de optimización resultante llevará a cabo el cierre de un mer-

cado multidimensional con diferentes tipos de productos, se genera la siguiente inquietud:

¿Es la asignación de cantidades de los diferentes productos entre los participantes sensible

al tipo de modelo de red utilizado en la optimización? Se trata de una pregunta acerca de la

justicia en la asignación de cantidades en el cierre de un mercado multidimensional y por lo

tanto una pregunta fundamental para la creación de posibles mercados de servicios auxiliares.

Entre las propuestas de co-optimización existentes hay modelos que además de considerar

la incertidumbre proveniente de las contingencias, también enfrentan la incertidumbre en la

demanda [20, 22, 24] y en la generación de fuentes de enerǵıa renovable (FER) [19–21, 27].

En algunas formulaciones se considera la provisión de reservas rodantes, que pueden ser lo-

calizadas [21, 24, 27, 33, 37–42] o no [7, 19, 20, 22, 43] y en ciertos casos suministrada por

los consumidores [7, 40, 41, 44, 45]. Algunos de estos modelos de optimización implementan

diferentes variaciones de un flujo óptimo multi-periodo estocástico seguro (MPSSOPF), bien

sea bajo el modelo de red AC [21,22,27,33,37,39,46] o el DC [7,20,27,38,43,44].

La adición del modelo de red en un modelo estocástico t́ıpicamente se basa en la replicación

de la red, donde cada instancia de la misma representa un estado operativo posible; por

lo tanto, el número de variables en el modelo tiene un componente que es proporcional al

número de réplicas de la red. La complejidad inherente al modelo de la red es un componente

fundamental de la complejidad del modelo total. Por ello es importante saber si es factible

el utilizar la representación DC del flujo en la red, resultando en un modelo que se puede

resolver más fácilmente; o si el cierre más preciso del mercado exige el uso de un modelo AC

de la red, requiriendo la solución de un complejo programa no lineal.

Para contestar esta pregunta en el contexto del mercado colombiano de enerǵıa eléctrica, se

ha implementado un modelo [27] reconocido como uno de los más completos en cuanto a
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multi-dimensionalidad y número de variables [30], tanto en versión DC como en versión AC

y se ha procedido a comparar sus resultados en una representación de 96 barras del sistema

colombiano derivada de datos reales. El estudio usa datos históricos de demanda horaria,

disponibilidad h́ıdrica, perfiles de viento y precios de oferta en el mercado colombiano.

Este tipo de estudio expĺıcitamente enfocado en mercados multi-dimensionales de enerǵıa,

reserva y rampa, con flujo óptimo estocástico seguro y alta penetración de renovables, no ha

sido llevado a cabo aún. Existen desarrollos que enfocan el MPSSOPF de gran escala [13],

pero no necesariamente en el marco de mercados multi-dimensionales y menos en el contexto

de evaluar las consecuencias de usar el modelo DC o AC. Es en dicho aspecto que el presente

trabajo aporta resultados nuevos y de gran incidencia para la estructuración de posibles

mercados multidimensionales en el futuro.

3.2. Caso de estudio

El caso de estudio corresponde a un modelo del sistema interconectado colombiano basado

en la configuración de 2017 [47]. Este sistema de potencia está constituido por 96 barras, 49

plantas generadoras, 206 ĺıneas de transmisión y 19 unidades de almacenamiento de enerǵıa1.

Tabla 3-1.: Caracteŕısticas del sistema de potencia colombiano de 96 barras

Topoloǵıa Red de 96 barras - 220 y 500 kV

Generación 16.310 MW potencia activa pico instalada

10.295 MW plantas hidroeléctricas

3.850 MW plantas de gas natural

1.365 MW plantas de carbón

800 MW Granja eólica

Demanda 9.116 MW potencia activa pico

3.527 MVAR potencia reactiva pico

Almacenamiento 19 unidades hidroeléctricas con embalse

9.385 MW de capacidad

Transmisión 206 elementos

Algunos generadores del modelo resultan de colapsar las unidades de generación individuales

que conforman una central, representando toda la capacidad de generación de esa barra. Por

otro lado, partiendo de los datos de operación y condiciones de hidroloǵıa para todos los

d́ıas del año 2014, se pudo realizar una agrupación de estos datos por medio de un algoritmo

1Información más detallada en el Anexo B
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de clusterización, encontrando que 16 d́ıas t́ıpicos representan el comportamiento global del

sistema para todo el año 2014. A partir de los datos obtenidos, para el caso de estudio se

seleccionó uno de estos d́ıas t́ıpicos más representativos en términos de carga y disponibilidad

h́ıdrica.

El horizonte temporal diario considerado incluyó 24 peŕıodos de tiempo de una hora. El

perfil horario de demanda, ilustrado en la Fig. 3-1, se construyó a partir de la información

de carga horaria por barra de 2014, reportada por XM, el operador del mercado de enerǵıa

eléctrica en Colombia.
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Figura 3-1.: Perfil de demanda diario del sistema de 96 barras.

Para introducir incertidumbre en generación renovable se ubica una granja eólica en el nodo

Copey, con capacidad instalada de 800MW. La incertidumbre en la generación de potencia

eólica es modelada a través de 14 escenarios de viento, cada uno representando una reali-

zación de enerǵıa renovable. Estos escenarios fueron construidos a partir de la velocidad de

viento medido a 10m de altura por la estación meteorológica del Instituto de Hidroloǵıa, Me-

teoroloǵıa y Estudios Ambientales (IDEAM) en Puerto Boĺıvar. Se tomaron perfiles históricos

t́ıpicos para los tipos de d́ıa representados por el perfil de carga y la disponibilidad h́ıdrica.

Se precisó la transformación de la información tomada de una base de datos histórica de

los años 2006-2014 con el fin de estimar la velocidad de viento a 50m, que es una altura

más usual para una turbina eólica. Posteriormente, esta velocidad de viento transformada se

aplicó a la curva de producción de una turbina Nordex N60/1300. Por último, la producción

de potencia eólica obtenida se normalizó con respecto a la capacidad de la turbina, confi-

gurando un factor que se utilizó para modular la producción de la granja de viento. Cada

escenario diario contiene 24 puntos, uno por peŕıodo de tiempo, representando el nivel de

producción normalizada de potencia eólica, como se ilustra en la Fig. 3-2.
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Figura 3-2.: Perfiles temporales de generación eólica con potencia normalizada.

Para esta simulación se incluyen nueve contingencias simples, todas con la misma proba-

bilidad de ocurrencia, de las cuales siete corresponden a desconexiones de un elemento del

sistema de transmisión (ĺınea o transformador) y dos a la disminución de la capacidad de

generación en las barras TEBSA y Guavio. La mayoŕıa de las contingencias cŕıticas fueron

tomadas de [47]. Esto da lugar al modelado de 10 × 14 × 24 = 3360 flujos de carga indivi-

duales en el problema.

Adicionalmente, para el análisis detallado de los resultados el sistema de potencia se ha

subdividido en cinco áreas operativas denominadas: Costa Atlántica, Antioquia, Sur, Centro

y Oriente, tal como se muestra en la Fig. 3-3. Esta subdivisión corresponde en gran medida

con la que se encuentra en [47] con criterios adicionales de agrupación basados en la cercańıa

geográfica y eléctrica de las barras en la red.

3.2.1. Suposiciones de modelado seguidas en este estudio

A continuación se enumeran suposiciones adicionales de modelado que se siguieron en el

estudio:

1. Por simplicidad, se asume que la comisión de unidades fue establecida de antemano.

En consecuencia, las variables binarias, las restricciones y los costos relacionados con

la comisión de unidades no son tenidos en cuenta.

2. Los precios de las ofertas de generación se obtienen de datos históricos del 2014; para

cada d́ıa, se tiene el precio promedio de oferta por tipo de combustible.

3. Para los precios de oferta de las reservas rodantes y las rampas de seguimiento de

carga, se utilizaron precios positivos pero despreciables en comparación con las ofertas
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Figura 3-3.: Áreas del sistema eléctrico colombiano.

de enerǵıa, con el ánimo de que las cantidades contratadas de estos otros productos

en la subasta fuesen “ajustadas” (contratar la mı́nima cantidad realmente necesaria)

pero al mismo tiempo con precios resultantes equivalentes al costo de oportunidad de

la enerǵıa.

4. Aunque el software permite modelar el almacenamiento para una operación ćıclica, de

tal manera que la última hora del horizonte temporal anteceda a la primera hora del

periodo de planeación, se descarta tomar esta opción.

3.3. Procedimiento de solución

La implementación bajo el modelo DC usada fue modificada para poder modelar cadenas

hidráulicas. Salvo por esa modificación y el código de preparación de datos de entrada, el

software es esencialmente como MOST [48]. Este fue el punto de partida para la imple-

mentación en AC, introduciendo modificaciones para ser resuelto mediante el paquete OPF

generalizado de MATPOWER 7.0.1. El gran número de variables y costos de usuario adicio-

nales, y las restricciones necesarias para implementar el modelo, se especificaron utilizando

el mecanismo existente para ello en el flujo óptimo generalizado de MATPOWER. Estos códigos

han sido utilizados en la solución de ambas versiones del modelo. Para resolver el modelo

con red DC se empleó el paquete comercial Gurobi 9.0.0 [49] y para el modelo AC se usó
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Tabla 3-2.: Resumen de caracteŕısticas de los problemas resueltos

Item Modelo AC Modelo DC

Número de variables 1.438.152 950.952

Número de restricciones 2.978.992 1.885.632

Costo de operación $ 22.826.371 $ 22.621.304

IPOPT 3.12.1 [50].

3.3.1. Resultados numéricos

En estas sección, si bien las cantidades asignadas de cada producto son individuales a cada

planta, en varias de las comparaciones se agrupan las plantas generadoras en zonas opera-

tivas para mayor facilidad, sin afectar las conclusiones generales. La Tabla 3-2 contiene un

resumen de la información del problema resuelto, discriminado por cada modelo, correspon-

diente al tamaño del problema, representado por el número de variables y restricciones, y el

costo de operación esperado.

La complejidad del problema estocástico no lineal se evidencia por el número de variables y

restricciones adicionales, aproximadamente 50 % mayor que su contraparte lineal. En cuanto

al valor de la función objetivo, la diferencia entre ambos modelos fue inferior al 1 %.

La Figura 3-4 presenta el despacho total, por tipo de combustible: agua (hidro), gas natu-

ral para plantas de generación de ciclo simple (gn) y de ciclo combinado (gncc), carbón y

viento. Se evidencian diferencias importantes en los despachos horarios entre el modelo DC

y el modelo AC. Al examinar la enerǵıa total diaria por tipo de combustible, tanto a nivel

sistémico como de manera diferenciada por zona operativa en la Fig. 3-5, es claro que a nivel

sistémico no hay mayor diferencia en la asignación energética por tipo de combustible. Por

otro lado, a nivel zonal, se encuentra que las diferencias en las zonas Sur, Centro y Oriente

son en realidad mı́nimas al punto de la insignificancia, mientras que entre las zonas Costa

Atlántica y Antioquia, sucede que un bloque importante de generación de ciclo combinado

presente en Antioquia en el modelo DC es transferido a la zona Costa Atlántica en AC,

particularmente a la planta TEBSA, manteniéndola con un factor de utilización alto. Este

fenómeno sucede en la vida real en la operación t́ıpica del sistema colombiano [51]. Salvo

por esta diferencia, dictada por la red, las asignaciones de enerǵıa a los oferentes se gúıan

esencialmente por los precios de oferta.

En la Fig. 3-6 se presentan las asignaciones de rampa de seguimiento de carga por tipo de

combustible, discriminadas por zona operativa. Cabe resaltar que la franja verde, corres-
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Figura 3-4.: Despacho por tipo de combustible para cada área operativa a lo largo del

horizonte de planeación.
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Figura 3-5.: Enerǵıa total de área y sus proporciones por combustible.

pondiente a la “reserva de rampa” asignada al recurso eólico, debe ser interpretada como

la flexibilidad que se requiere del resto del sistema para poder aceptar dicha generación.
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Figura 3-6.: Reserva de rampa de seguimiento de carga por tipo de combustible para cada

área operativa.

La mayor parte de los requerimientos de rampa son asignados a las plantas hidroeléctri-

cas, observándose que para el modelo DC las reservas de rampa recaen principalmente en

la zona de Antioquia mientras que en el modelo AC están más uniformemente distribúıdas

en todas las zonas operativas con generación hidráulica. De esta forma, el modelo AC re-

quiere de una distribución de este recurso a lo largo de todo el sistema, en contraste con el

modelo DC, en el que la asignación se focaliza mayoritariamente en una sola zona del sistema.

La Figura 3-7 presenta las asignaciones de reserva rodante de contingencia, inicialmente

de manera sistémica y después discriminadas por zona operativa. En el total sistémico se

evidencia que el modelo AC resulta en una asignación no trivial de reserva de contingencia

a las turbinas de gas de ciclo sencillo, a expensas de las reservas asignadas previamente a las

plantas de ciclo combinado en el modelo DC. Al ver los resultados discriminados por zonas,

se puede apreciar que en DC las contingencias parecen requerir siempre de redespachos ne-

gativos en las hidroeléctricas de la zona Centro y redespachos positivos en las hidroeléctricas

de Antioquia y del Sur, además de redespachos positivos en plantas de gas en las zonas Sur,

Antioquia y Costa Atlántica. Por otro lado, al ver la situación en el modelo AC, la zona

Centro no siempre es redespachada de manera negativa, la zona Oriente asume cantidades

importantes de reserva rodante y en la Costa Atlántica también lo hacen las turbinas de ciclo

sencillo. Las diferencias son, sin embargo, más abundantes que sólo lo expuesto, llevando a
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Figura 3-7.: Reserva rodante de contingencia por tipo de combustible para cada área ope-

rativa.

Figura 3-8.: Precios nodales en las barras del sistema a lo largo del horizonte.

la conclusión de que las consideraciones de red AC conducen a una asignación muy diferente

de las cantidades requeridas del recurso de reserva rodante de contingencia entre el modelo

DC y el AC.

La Figura 3-8 muestra los precios nodales esperados a lo largo del horizonte para las barras

del sistema usando los dos modelos de red. La variedad de precios existentes en el modelo AC

es notoria, comparada con la casi nula variabilidad en el caso DC. Evidentemente, las pérdidas

y los acoplamientos activo/reactivo en el caso AC generan unas diferencias importantes entre
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estos precios. La diferencia porcentual entre el precio más alto y el más bajo puede llegar a

ser tanto como +11 %. a pesar de no existir ramas congestionadas en el modelo.

3.4. Conclusiones

La conclusión principal del estudio es que en un mercado de d́ıa previo multidimensional

en el que los servicios distintos a la enerǵıa se ofrecen esencialmente al costo de oportuni-

dad, el cierre de mercado en las cantidades del producto de enerǵıa es casi igual usando

el modelo DC o AC, pero la asignación de otros productos tales como reserva rodante o

reserva de rampa de seguimiento de carga puede variar sustancialmente en cuanto a cuáles

son los oferentes escogidos. El modelo AC reprodujo algunos aspectos que son conocidos en

la operación real del sistema colombiano, como por ejemplo el alto factor de utilización de

la planta TEBSA en 2014. De manera general, el modelo de optimización con modelo AC

suele distribúır entre más participantes y mayores extensiones geográficas las asignaciones de

los productos secundarios, enfatizando la correcta distribución geográfica de la asignación.

La diversidad de precios nodales de enerǵıa en el modelo AC comparado con el DC implica

una mejor resolución en la comparación entre competidores, pues evidentemente se toman

en cuenta la contribución a pérdidas y los acoplamientos entre potencia activa y reactiva.

Cabe abundar que estas conclusiones se mantienen al considerar otros d́ıas t́ıpicos operativos

del sistema colombiano, tales como d́ıas t́ıpicos en época de seqúıa y por lo tanto con menor

disponiblidad h́ıdrica.

El impacto inmediato para el diseño de mercados multidimensionales, es que si se desea hacer

una asignación a nivel geográfico general para los productos secundarios en el mercado de

d́ıa anterior, es deseable cerrar dichos mercados usando un modelo AC en aras de la justicia

de la asignación. Si se insiste en utilizar un modelo DC, es necesario emplear mecanismos

adicionales que garanticen la imparcialidad en la asignación de los productos secundarios.

Para estudios futuros, se puede investigar el efecto de la existencia de congestión en el sistema

de transmisión y el del comportamiento estratégico en las ofertas de los productos secun-

darios. Sin embargo, el efecto de la congestión, siguiendo la premisa de que los resultados

deben contrastarse con algo que exista en la realidad, debe estudiarse sobre un sistema exis-

tente en el cual la congestión tenga efectos conocidos, lo cual no favorece el uso del sistema

colombiano para ello.





4. Técnicas de Descomposición para

Problemas de Programación no Lineal

Un problema de optimización estocástico tiene parámetros inciertos modelados como va-

riables aleatorias que harán parte de la formulación del problema, bien sea en la función

objetivo o en las restricciones. Resolver uno de estos problemas considerando explicitamen-

te todas las realizaciones del parámetro incierto puede resultar poco práctico, debido a la

alta carga computacional que esto implica. En su lugar, en el enfoque de escenarios se usa

un conjunto finito de realizaciones discretas, o escenarios, con el objetivo de conseguir una

solución que funcione bien para cualquier realización del parámetro incierto. Cada escenario

contiene una descripción completa de los valores inciertos en una realización y tiene asociada

una ponderación positiva, acorde con su probabilidad de ocurrencia.

Algunos problemas estocásticos de la vida real son demasiado complejos para resolverlos de

forma directa. Esta complejidad surge del crecimiento exponencial del tamaño del problema

con el número de escenarios incorporados al modelo. Un problema de grandes dimensiones

está descrito por un gran número de variables y restricciones. Para su solución se requiere de

mucho cálculo, almacenamiento de datos y excesivo tiempo computacional [52]. En la prácti-

ca, los problemas de programación de grandes dimensiones no se resuelven en su formulación

completa y en su lugar, se recurre a técnicas de descomposición para facilitar su solución.

Las técnicas de descomposición son viables cuando el problema tiene una estructura divi-

sible. La solución por descomposición se fundamenta en la división del problema original

en dos o más subproblemas relacionados jerárquicamente, que se deben resolver de forma

coordinada. En comparación con el problema original, los subproblemas son más fáciles de

resolver, de comprender y de simplificar. Al tratar el problema inicial en un espacio de varia-

bles y restricciones reducido se busca conseguir eficiencia computacional. Además, permite

adaptar algoritmos de solución a cada tipo de subproblema y ejecutar los cálculos en paralelo.

Los métodos de descomposición se pueden agrupar en dos categoŕıas básicas: la descom-

posición primal y la descomposición dual. Los métodos de descomposición primal tratan

problemas con variables de complicación, es decir, variables que al ser fijadas temporalmente

facilitan la división del problema en subproblemas de menor tamaño y más sencillos de re-

solver. En cambio los métodos de descomposición dual tratan problemas con restricciones de
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complicación que al ser relajadas, enviándolas a la función objetivo o al lagrangiano pena-

lizadas por parámetros, facilitan la descomposición del problema. Los dos enfoques pueden

considerarse como complementarios. Este Caṕıtulo ofrece una revisión en detalle de los mis-

mos.

En lo que se refiere al problema de optimización bajo estudio, se ha asumido que la pro-

gramación de las unidades de generación en el comisionamiento de unidades se determinó

de antemano. Por lo tanto, al ser el problema de tipo no lineal con variables continuas, los

métodos de descomposición expuestos en breve no harán referencia a variables binarias.

Algunos componentes de los métodos de descomposición se formulan con base en las propie-

dades de la teoŕıa dual en programación no lineal, las cuales serán expuestas a continuación.

4.1. Nociones de teoŕıa dual en programación no lineal

Un problema de optimización general, en el que las no linealidades puedan estar tanto en la

función objetivo como en las restricciones, es introducido por (4-1).

mı́n
x

f(x)

s.t. gi(x) = 0 i = 1, ..., n

hj(x) ≤ 0 j = 1, ...,m

x ∈ X

(4-1)

donde, X es un conjunto convexo compacto, f(x), gi(x) y hj(x) son funciones convexas.

En programación no lineal, la relación entre los problemas primal y dual se fundamenta

en las condiciones de optimalidad. Los conceptos enunciados a continuación están basados

en [53].

La función lagrangiana de (4-1) se introduce aqúı para su posterior uso en la definición de

las condiciones de optimalidad.

L(x, λ, µ) = f(x) +
n∑
i=1

λigi(x) +
m∑
j=1

µjhj(x) (4-2)

Condiciones necesarias de primer orden (Karush-Kuhn-Tucker)

Sea (x∗) un óptimo local de (4-1). Existen escalares µ∗j y λ∗i , llamados multiplicadores de

Karush-Kuhn-Tucker (KKT), tales que:
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∇xL(x∗, λ∗, µ∗) = 0

∇λ,µL(x∗, λ∗, µ∗) = 0

µ∗j ≥ 0

µ∗j = 0 ∀j /∈ A(x)

Se denota por A(x) = {j|hj(x) ≥ 0} al conjunto de restricciones activas. En (x∗) las res-

tricciones activas se pueden tratar como igualdades. Las restricciones son continuamente

diferenciables en (x∗) y sus jacobianos son linealmente independientes.

Expĺıcitamente, para este problema las condiciones necesarias de primer orden KKT se es-

criben como:

∇f(x∗) +
n∑
i=1

λ∗i∇gi(x∗) +
∑

j∈A(x∗)

µ∗j∇hj(x∗) = 0 (4-3)

gi(x
∗) = 0 i = 1, ..., n (4-4)

µ∗jhj(x
∗) = 0 ∀j ∈ {1, ...,m} (4-5)

µ∗j ≥ 0 ∀j ∈ {1, ...,m} (4-6)

Un problema de programación no lineal como (4-1) tiene otro problema no lineal estrecha-

mente asociado y se conoce como problema dual lagrangiano. Bajo ciertas suposiciones de

convexidad, los problemas primal y dual tiene valores óptimos iguales de la función objetivo,

lo que sugiere que es posible resolver el primal a través de su dual.

El problema dual lagrangiano se establece como:

máx θ(λ, µ)

s.t. µ ≥ 0
(4-7)

donde, θ(λ, µ) = ı́nfx∈X L(x, λ, µ).

Es necesario introducir dos teoremas importantes en teoŕıa de dualidad para problemas no

lineales.

Teorema 1 (Teorema de dualidad débil) Sea (x) solución factible de (4-1), tal que x ∈
X, g(x) = 0 y h(x) ≤ 0; además (λ, µ) es solución factible de (4-7) tal que µ ≥ 0. Entonces,

f(x) ≥ θ(λ, µ).

Prueba.
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Por la definición de θ y dado que x ∈ X, se tiene que

θ(λ, µ) = ı́nf
x∈X

(f(x) + λTg(x) + µTh(x)) ≤ f(x) + λTg(x) + µTh(x) ≤ f(x)

ya que µ ≥ 0, h(x) ≤ 0 y g(x) = 0. Esto completa la prueba.

El teorema de dualidad débil señala que, en un punto factible, la función objetivo del proble-

ma primal será mayor que la función objetivo del problema dual. En otras palabras, el valor

objetivo de cualquier solución factible al problema dual produce una cota inferior en el valor

objetivo de cualquier solución factible del problema primal. Otras observaciones importantes

se desprenden de este teorema.

Corolario 1 ı́nfx∈X L(x, λ, µ) ≥ sup θ(λ, µ)

Corolario 2 Si f(x∗) = θ(λ∗, µ∗), entonces (x∗) y (λ∗, µ∗) resuelven los problemas primal y

dual respectivamente.

Corolario 3 Si ı́nfx∈X L(x, λ, µ) = −∞, entonces θ(λ, µ) = −∞

Corolario 4 Si sup θ(λ, µ) =∞, entonces el problema primal no tiene solución factible.

Si se mantiene estrictamente la desigualdad en el teorema de dualidad débil, existe una

brecha de dualidad. La ausencia de la brecha de dualidad se puede garantizar bajo ciertas

suposiciones de convexidad y otras condiciones dadas por el teorema de dualidad fuerte.

Teorema 2 (Teorema de dualidad fuerte) Existe un punto (x̂), tal que h(x̂) ≤ 0 y

g(x̂) = 0. Entonces, ı́nfx∈X L(x) = sup θ(λ, µ)

Además, si el ı́nfimo tiene valor finito, entonces el supremo es alcanzado en (λ∗, µ∗), con

µ∗ ≥ 0. Si el ı́nfimo es alcanzado en (x∗), entonces µ∗h(x∗) = 0

La prueba de este teorema se encuentra detallada en [53].

4.2. Descomposición por Relajación Lagrangiana

La idea básica en métodos Lagrangianos es relajar las restricciones de acople, ubicándolas

en la función objetivo, para obtener problemas sencillos que se resuelvan con más eficiencia.

Estos métodos resultan atractivos al exhibir rangos de convergencia lineal o superlineal [54].

Los métodos tipo Relajación Lagrangiana (RL) resuelven el dual del problema original. Si

el problema inicial es convexo, la solución del primal se obtiene a partir de la solución del

dual. En el caso no convexo, la solución del dual genera una cota inferior (para problemas de

minimización) a la solución del problema primal y entonces, se hace necesario adoptar algún
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procedimiento para encontrar una solución primal factible a partir de la solución del dual.

La aproximación dual basada en RL presenta unas desventajas asociadas, en algunos casos,

con la no unicidad de la solución de los subproblemas relajados [55]. Para problemas muy

grandes con muchas restricciones acopladoras, estas dificultades hacen que la aproximación

dual no sea práctica.

Una alternativa consiste en introducir una función de penalización en la función objetivo, pa-

ra regularizar el método. La versión regularizada es conocida como Relajación Lagrangiana

con lagrangiano Aumentado (RLA). La función de penalización más común es la cuadrática

y originalmente fue adoptada para el método de multiplicadores por Hestenes [56] e indepen-

dientemente por Powell [57], en una forma diferente pero equivalente. Aunque este enfoque

tiene ventajas como la simplicidad y estabilidad del método de multiplicadores, la posibili-

dad de partir de un multiplicador arbitrario o el hecho de no tener que resolver un problema

maestro; el problema sigue siendo dif́ıcil de resolver ya que el lagrangiano aumentado no es

separable. Esto ha motivado el desarrollo de diversas técnicas de descomposición que van

desde usar aproximaciones lineales de la función lagrangiana, aproximaciones cuadráticas

diagonales, o una serie de problemas auxiliares involucrando el lagrangiano aumentado.

Para describir el método general de descomposición por RLA, se considera el problema de

programación no lineal convexo y estructurado por bloques (4-8), en el que x = (x1, x2, ..., xL)

es una partición de variables de decisión y la función objetivo, las restricciones y el conjunto

X también se puede partir como x:

mı́n
x

L∑
i=1

fi(xi)

s.t.
L∑
i=1

Aixi = b

xi ∈ Xi, i = 1, 2, ..., L

(4-8)

donde, cada función fi es convexa, A = (A1, ..., AL) ∈ Rm×l es una partición apropiada de

la matriz A con Ai como matriz m× li, y b ∈ Rm es un vector.

El lagrangiano aumentado asociado con (4-8) tiene la forma:

L(x, λ) = F (x) + λT (b− Ax) +
c

2
‖b− Ax‖2

= λT b+ F (x)− λTAx+
c

2
‖b− Ax‖2

(4-9)
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con

F (x) =
L∑
i=1

fi(xi)

Ax =
L∑
i=1

Aixi

donde, el vector de multiplicadores λ ∈ Rm es asociado a las restricciones Ax = b, y c es el

coeficiente de penalización. Existe un c > 0 lo suficientemente grande tal que la curvatura

del Hesiano del lagrangiano proyectada en el espacio factible es positiva.

El problema dual correspondiente es:

máx
λ∈Rm

q(λ) (4-10)

donde q es el funcional dual:

q(λ) = ı́nf
x∈X
L(x, λ) (4-11)

con X = X1 ×X2 × ...×XL.

Las relaciones entre el problema primal (4-8) y el dual (4-10) se fundamentan en la teoŕıa

dual [53]. Para cada solución óptima x̂ del primal y cada solución óptima λ̂ del dual, se

cumple que F (x̂) = q(λ̂). Además, para cada solución λ̂ de (4-10) un punto x̂ ∈ X es

solución de (4-8), si y solo śı:

L(x̂, λ̂) = mı́n
x∈X
L(x, λ̂) (4-12)

Una ventaja importante de (4-12) sobre el dual lagrangiano habitual es su suficiencia para

obtener la solución primal cuando se conoce la solución dual. El problema dual puede re-

solverse de forma iterativa como se indica a continuación. En primer lugar se calcula una

solución xw con un λw fijo:

xw = arg mı́n
x∈X
L(x, λw) (4-13)

Luego, la secuencia de multiplicadores λw es generada de acuerdo con la expresión siguiente,

que es equivalente a una regla de máximo ascenso dual:

λw+1 = λw + c(b− Axw), w = 1, 2, ..., L (4-14)

La secuencia {λw} generada por el método de multiplicadores converge a la solución λ̂ de

(4-10). Si la secuencia de λw generada se vuelve acotada, entonces el método garantiza un
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ĺımite para el valor óptimo del problema de optimización [54].

No obstante, una desventaja importante del método de multiplicadores es que el lagrangiano

aumentado no es separable con respecto a las variables primales, debido al término cuadrático

de penalización en (4-11). Aunque estos no poseen las propiedades de descomposición de

los lagrangianos ordinarios, algunas transformaciones del problema original a otra forma

equivalente que se preste mejor al enfoque de descomposición pueden ser empleadas para

facilitar la división del problema inicial en L problemas independientes en xi.

1. Aplicar de forma iterativa un método tipo Jacobiano no lineal [55] para minimizar (4-

9), introduciendo funciones Li(x, x̃, λ) con parámetros adicionales x̃ que se actualizan

iterativamente.

Li(xi, x̃, λ) = fi(xi) + λT b− λTAixi +
c

2
‖b− Aixi −

∑
j 6=i

Ajx̃j‖2 (4-15)

A partir de funciones como (4-15) se construye un problema equivalente de (4-11) que

es divisible y facilita el cálculo de xw de forma descompuesta. Cada lagrangiano au-

mentado (4-15) se minimiza con respecto a las decisiones asociadas con el subconjunto

de variables xi, mientras las demás decisiones, x̃j, j 6= i, permanecen fijas.

El sub-algoritmo implementado al principio del método de multiplicadores además de

calcular xw actualiza el punto de referencia x̃w con algún tamaño de paso τ ∈ (0, 1).

Este algoritmo converge para τ suficientemente pequeño, aunque puede ser lento.

x̃w+1 = (1− τ)x̃w + τxw (4-16)

Un ejemplo de aplicación de esta alternativa es el método de aproximación cuadráti-

co diagonal de Ruszczyński, expuesto en su formulación general para problemas de

optimización convexa en [55].

2. El Principio del Problema Auxiliar del Lagrangiano Aumentado propuesto por Cohen y

Zhu (1984) [58], encuentra la solución de un problema de optimización restringido me-

diante una secuencia de problemas auxiliares que involucran al lagrangiano aumentado.

En (4-9) se linealiza el término cuadrático y se adiciona un término de regularización

de una función auxiliar K(x), dado por:

1

ε
[K(x)−K(xw)− 〈∇K(xw), x〉] (4-17)

Tal que la función lagrangiana aumentada modificada queda formulada como:

L(x, λ) = λT b+F (x) +AxT (λw + c(b−Axw)) +
1

ε
[K(x)−K(xw)−xT∇K(xw)] (4-18)
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Si la función K(x) es separable, por ejemplo, K(x) =
∑L

i=1 Ki(xi), la función lagran-

giana modificada también lo será.

Una cuestión de importancia práctica tiene que ver con la selección del valor inicial del

multiplicador y la secuencia de parámetros de penalización. Bertsekas [59] hace una serie

de sugerencias que ayudan en ambos casos. Para el primero, se sugiere explotar algún tipo

de conocimiento previo para seleccionar λ0 tan cercano como sea posible al valor óptimo

λ∗. Con respecto al parámetro de penalización c, su valor inicial c0 no debe ser demasiado

grande para no causar un mal condicionamiento del problema inicial sin restricciones. Una

buena práctica consiste en seleccionar un c0 de valor moderado, eventualmente producto de

experimentación previa. Tampoco se debe incrementar demasiado lento o demasiado rápido

durante las primeras iteraciones. Un incremento demasiado lento no ayuda a mejorar una

tasa de convergencia pobre, mientras que un incremento demasiado rápido puede ocasionar

mal condicionamiento del problema. Se recomienda incrementar cw a través de la fórmula

cw+1 = βcw con β ≥ 1 escalar. Otra posibilidad es usar un cw diferente para cada restricción

e incrementar por un cierto factor el parámetro de penalización de la restricción con la mayor

violación. Otro factor clave esta relacionado con la actualización de la variable dual en cada

iteración, como se trata en la siguiente sección.

4.2.1. Métodos de actualización de multiplicadores

Varios métodos han sido empleados para la actualización de los multiplicadores en la solución

del problema dual. Estos buscan acelerar el proceso de convergencia que usualmente es lento.

Los métodos más comunes son aproximaciones basadas en subgradiente, planos cortantes y

métodos de haz. Estos se exponen a continuación con información basada en [60].

1. Subgradiente

Esta aproximación consiste en actualizar la variable dual de forma proporcional al

subgradiente de la función dual.

λw+1 = λw + κw
∇λq(λ)|xw
‖∇λq(λ)|xw‖

(4-19)

donde, w es el ı́ndice de iteración, κ es el tamaño de paso en cada iteración y ∇λq(λ)|xw
representa al subgradiente de la función dual evaluado en xw, por ejemplo,∇λq(λ)|xw =

b−Axw en la función dual (4-11). Un tamaño de paso muy pequeño produce una lenta

convergencia. En cambio, un tamaño de paso muy grande puede hacer que el método

oscile y por lo tanto no converja. En algunas ocasiones, no se emplea la normalización
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del subgradiente en (4-19). El valor inicial y subsecuente del tamaño de paso determi-

na cuán rápido converge el algoritmo. El tamaño de paso elegido puede depender, por

ejemplo, de los datos del problema o de una estimación del óptimo de la función dual

en cada iteración.

El método de actualización basado en subgradiente es el más utilizado dada su simplici-

dad y baja sobrecarga computacional. No obstante, es computacionalmente ineficiente

y oscilante haciedo dif́ıcil establecer un criterio de parada. Generalmente el criterio de

parada se basa en la ejecución de un cierto número de iteraciones establecido de ante-

mano o en que la diferencia entre el valor de la función objetivo entre dos iteraciones

sucesivas esté dentro de una tolerancia definida.

2. Planos cortantes

Este método se fundamenta en la reconstrucción de la función dual mediante hiper-

planos. En cada iteración w se obtiene un hiperplano tangente a la función dual en

un punto dado por (λw, q(λw)), con q(λw) como el valor de la función dual evaluada

en λw. La aproximación lineal del problema dual, incluyendo una serie de hiperplanos

adicionados en cada iteración, que se debe resolver es como:

λw+1 = arg máx
z,λ

z (4-20)

s.t. z ≤ q(λi) + (∇λq(λ)|xi)T (λ− λi) i = 1, ..., w (4-21)

donde, i es el ı́ndice de iteración, ∇λq(λ)|xi es el subgradiente de la función dual con

respecto a λ evaluada en xi y z representa la aproximación a la función dual. De esta

forma, la complejidad del problema dual a resolver en cada iteración aumenta debi-

do a que las restricciones del problema aumentan con cada hiperplano que es agregado.

A diferencia de las técnicas basadas en subgradiente se puede establecer un criterio de

parada a partir del valor óptimo de la función dual y su aproximación en cada iteración,

como:

z − q(λw)

q(λw)
≤ ε (4-22)

El método de planos cortantes converge al óptimo pero lentamente y además es osci-

lante. En las primeras iteraciones la amplitud de las oscilaciones puede ser muy grande

y son proporcionales al tamaño del dominio de definición de las variables duales, que

debe ser grande para garantizar que el método encuentre una solución.
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3. Método de Haz

Los métodos de haz buscan estabilizar los métodos de planos cortantes incluyendo un

término cuadrático que penalice el alejamiento de la mejor solución obtenida, llamada

centro de estabilidad. Este corresponde al vector de multiplicadores que ha permitido

obtener la mejor solución hasta la iteración w, de acuerdo con un crecimiento nominal

calculado en cada iteración. El centro de estabilidad se actualiza siempre que la dife-

rencia entre el valor de la función dual en la iteración w y el valor de la función dual

para el centro de estabilidad de la iteración w − 1 es mayor o igual a un porcentaje

del crecimiento nominal predicho. Cuando esto sucede se dice que se ha dado un paso

serio o ascendente, ya que se ha obtenido un mayor valor de la función dual. De lo

contrario, se dice que se ha dado un paso nulo.

La forma nominal del método de haz queda definida por la expresión:

λw+1 = arg máx
z,λ

z − c‖λ− λ̂‖2 (4-23)

s.t. z ≤ q(λi) + (∇λq(λ)|xi)T (λ− λi) i = 1, ..., w (4-24)

donde, λ̂ es el centro de estabilidad y c ≥ 0 es el parámetro de penalización.

El crecimiento nominal se calcula como:

δw = z∗w − c‖λ∗ − λ̂‖2 − q(λw) (4-25)

El criterio para establecer si la mejora ha sido significativa es el siguiente:

q(λw)− q(λ̂) ≥ mδw−1 (4-26)

La selección del parámetro de penalización c es un factor critico para el buen des-

empeño del método. Si su valor es muy grande, la aproximación del problema dual

conseguida no es buena porque el problema resultante puede ser muy convexo. Por el

contrario, si su valor es muy pequeño el método es inestable por parecerse al método de

planos cortantes del que procede. Una alternativa puede ser emplear un parámetro de

penalización que dependa del contador de iteraciones para que esta sea incrementada

a lo largo de las iteraciones. Por ello, los métodos de haz pueden resultar complicados

al requerir el ajuste cuidadoso de sus parámetros para que sea eficiente.

Las aproximaciones descritas requieren un número significativo de iteraciones para alcanzar

la convergencia. El diseño de algoritmos apropiados para mejorar el desempeño de los méto-

dos de actualización de variables duales, y por ende, las propiedades de convergencia de los
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métodos basados en RL, han sido reportados en algunos trabajos. Aqúı se mencionan solo

las aplicaciones espećıficas en alguno de los estudios para programación de la generación de

potencia.

El estudio de coordinación hidrotérmica de corto plazo de Jimenez y Conejo [61], presenta

una mejora en la iteración dual basada en el método de planos cortantes, al introducir un

control dinámico de la región de confianza de la variable dual. Otro estudio en la misma

área, conducido por Bento et al. [62], propone un ajuste dinámico en el tamaño de paso para

la actualización de los multiplicadores, de acuerdo con el valor de la función dual, evitando

la necesidad de elegir un conjunto predetermiado de parámetros. Un algoritmo de RL para

la programación de la generación en un mercado de d́ıa en adelanto presentado en [63], usa

multiplicadores iniciales mejorados y un mecanismo de ajuste adaptable de los multiplicado-

res en los que el tamaño de paso es inversamente proporcional a la norma Euclidiana de los

balances de potencia y de reserva rodante. El método RL aplicado a la comisión de unidades

por Feng y Liao en [64], consigue mejorar el desempeño del método de subgradiente incluyen-

do un factor de amortiguación y un tamaño de paso diferente para cada restricción, basado

en el concepto de factor de escala, derivado de información histórica de las restricciones de

acople espećıficas.

El mecanismo de actualización del tamaño de paso es un componente clave para estos méto-

dos. En algunos casos se trata de cubrir el enfoque clásico en el que se depende en gran

medida de la experiencia del usuario para determinar esos valores y en su lugar, optan por

tomar información generada por el problema mismo para ajustar el tamaño de paso.

4.2.2. Algoritmo para RLA

El proceso de descomposición mediante RLA requiere de dos procedimientos. El primero es

la solución del problema primal relajado, o el problema dual. El segundo corresponde a la

actualización de los multiplicadores con alguno de los métodos de la Sección 4.2.1.

Algoritmo 4.1 Descomposición por RLA

1: Inicializar w = 0, el vector de multiplicadores λw y el parámetro de penalización cw.

2: Obtener xwi al resolver cada subproblema mı́nxi Li(xi, λw) con λw fijo.

3: Actualizar λw con alguna regla de ascenso (Sección 4.2.1),

4: si se cumple el criterio de convergencia entonces

5: Parar

6: si no

7: Hacer w = w + 1

8: Ir a 2

9: fin si



54 4 Técnicas de Descomposición para Problemas de Programación NL

Como criterio de parada se puede optar por chequear en cada iteración la disminunción de la

norma del subgradiente o asumir un criterio de terminación en el que se ejecuta un número

espećıfico de iteraciones

4.3. Descomposición de Benders

J.F. Benders propuso en 1962 un método de descomposición para resolver los problemas de

programación de tipo mixto-entero (MIP) [65], dif́ıciles de resolver debido a la naturaleza

entera de algunas variables que hacen que se pierda la convexidad de la región factible. El

método de Descomposición de Benders (DB) es aplicable a una amplia gama de problemas

en los que se identifiquen variables de complicación, esto es, variables que al ser fijadas tem-

poralmente como parámetros hacen que el problema de optimización sea más sencillo de

resolver. Por ejemplo, las variables enteras, las variables que ocasionen no linealidades en

restricciones o las variables de acople que impidan que un problema se pueda dividir en dos

o más subproblemas, se consideran como variables de complicación.

A través de esa distinción de variables se identifican estructuras en el problema que permiten

su separación en dos problemas independientes, llamados problema maestro y subproblema.

Espećıficamente se hace referencia a la estructura de la matriz de restricciones, que adquie-

re una configuración diagonal por bloques, como se muestra en la Figura 4-1 b), luego de

reordenar las variables de acuerdo con su clasificación. La solución mediante DB implica un

proceso iterativo en el que el problema maestro y el subproblema se resuelven de forma al-

ternada e intercambian información a través de los cortes de Benders para alcanzar el punto

óptimo del problema original.

El enfoque de DB fue generalizado por Geoffrion [66] a una clase más amplia de programas

en los que el subproblema parametrizado ya no necesita ser un programa lineal. En este caso,

se hace uso de la teoŕıa de la dualidad convexa no lineal para derivar los cortes equivalentes

a los de Benders clásico. El trabajo de Geoffrion también demuestra la convergencia del

procedimiento de Descomposición Generalizada de Benders (DGB), o algunas de sus varian-

tes, bajo varios conjuntos de condiciones. Esta generalización es particularmente atractiva

para problemas no lineales. Al tratar problemas no lineales, los fundamentos teóricos de la

formulación de DB clásico, basados en la teoŕıa dual en programación lineal, no son del todo

válidos. La región factible puede no estar definida por un poliedro y no siempre se puede

hablar de puntos extremos o direcciones extremas. Si además la región factible resulta ser

no convexa, la solución óptima encontrada puede ser local mas no necesariamente global. Ya

que muchos problemas en ingenieŕıa son convexos solamente en la región donde la solución

de interés está localizada, los algoritmos de solución recurren a la suposición matemática de

convexidad fuerte, que no es restrictiva desde un punto de vista práctico. En otros casos,

la región factible se vuelve convexa por el solo hecho de fijar un subconjunto de variables,
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Figura 4-1.: Estructuras matriciales por bloques: (a) diagonal por bloques con borde hori-

zontal, (b) diagonal por bloques con borde vertical, (c) en forma de flecha, (d)

banda diagonal

como en el caso de las variables de complicación [66].

La DGB ha sido empleada en varios estudios de planeación en sistemas eléctricos de poten-

cia, incorporando ciertas simplificaciones como: el uso de modelos de flujo de potencia AC

modificado [35] o linealizado [67], o el modelo DC de la red de transmisión [68]; la relajación

de las variables binarias para acotarlas en un intervalo real [69]; o suposiciones como la ope-

ración del sistema a un factor de potencia constante haciendo de la potencia reactiva una

variable dependiente de la potencia activa [70]; o combinándolo con otros métodos para su

aceleración como Progressive Hedging [71], un algoritmo iterativo de generación de columna

y restricción [72], o un algoritmo de aproximación exterior [73].

4.3.1. Deducción del subproblema y del problema maestro para DGB

Siguiendo la premisa del método de DGB, se identifica un grupo de variables de complicación

que permita distinguir algún tipo de estructura en el problema original que facilite su divi-

sión en dos problemas que serán resueltos de forma iterativa: un problema propondrá el valor

de las variables de complicación y el otro lo retroalimentará a través de información dual,
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indicando como cambiar el valor de las variables de complicación en la siguiente iteración

con el fin de alcanzar una solución óptima. El primer problema es conocido como el maestro

y el segundo como el subproblema.

Considere el problema no lineal (4-27) dado por:

mı́n
x,y

f(x, y)

s.t. gi(x, y) = 0 i = 1, ..., n

hj(x, y) ≤ 0 j = 1, ...,m

x ∈ X
y ∈ Y

(4-27)

donde, y corresponde al conjunto de variables de complicación. Si se fija el valor de las

variables y a ŷ, el subproblema queda definido como:

mı́n
x

f(x, ŷ)

s.t. gi(x, ŷ) = 0 i = 1, ..., n

hj(x, ŷ) ≤ 0 j = 1, ...,m

x ∈ X

(4-28)

La construcción del problema maestro se realiza a través de tres procedimientos, según

Geoffrion [66].

1. Proyección.

La idea clave que permite que (4-27) sea visto como un problema en el espacio generado

por las variables y es el concepto de proyección. La proyección del problema original

en y se escribe como:

mı́n
y

v(y)

s.t. y ∈ Y
(4-29)

donde,

v(y) = ı́nf
x
f(x, y)

s.t. gi(x, y) = 0 i = 1, ..., n

hj(x, y) ≤ 0 j = 1, ...,m

x ∈ X

(4-30)

El problema auxiliar (4-30) es equivalente al subproblema (4-28).
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También se debe definir el conjunto de los valores de y para los que (4-29) es factible.

V = {y : gi(x, y) = 0, hj(x, y) ≤ 0, para algún x ∈ X} (4-31)

Entonces, Y ∩ V es la proyección de la región factible de (4-27) en el espacio de y.

Una serie de observaciones se derivan de esta proyección y se recogen en el siguiente

teorema para demostrar la equivalencia entre (4-27) y (4-29).

Teorema 3 El problema (4-27) es no factible o no acotado si lo mismo ocurre con

(4-29). Si (x∗, y∗) es una solución óptima de (4-27), y∗ tiene que ser una solución

óptima para (4-29). Si y∗ es una solución óptima en (4-29) y x∗ es el ı́nfimo en (4-30)

cuando se ha fijado y, entonces (x∗, y∗) es una solución óptima del problema original

(4-27).

La dificultad con (4-29) es que tanto la función v como el conjunto V sólo se conocen

impĺıcitamente a través de sus definiciones. Benders optó por un método de planos

cortantes para construir aproximaciones a v y V , conocidos como cortes de Benders

como se verá más adelante.

2. Representación dual de V .

La representación de V a partir de su dual natural se basa en el siguiente teorema.

Teorema 4 Suponiendo que X es un conjunto convexo no vaćıo y que gi(x, y) y

hj(x, y) son convexas en X para valores fijos de y ∈ Y . Asumiendo además que existe

un conjunto cerrado tal que para cada y ∈ Y se tiene,

Zy ≡ {z ∈ Rm : gi(x, y) = 0, hj(x, y) ≤ z, x ∈ X}.

Entonces, debe existir un punto ȳ ∈ Y que esté en el conjunto V tal que exista un

punto z para que el conjunto anterior sea acotado y no vaćıo.

Esto ocurre cuando el sistema tiene solución:

0 ≥ L∗(x, y, λ̄, µ̄), ∀(λ̄, µ̄) ∈ Θ

donde, Θ =

{
µ̄ ∈ Rm, λ̄ ∈ Rn : µ̄ ≥ 0,

m∑
j=1

µ̄j = 1

}
y donde L∗(x, y, λ̄, µ̄) = λ̄Tg(x, y) + µ̄Th(x, y)

(4-32)

L∗(x, y, λ̄, µ̄) es la representación dual de V .
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Geoffrion [66] ofrece una definición alternativa de multiplicador óptimo generalizado,

usando la norma L1 de las condiciones de holgura complementaria, que además admite

multiplicadores con valor cero:

m∑
j=1

µ̄j = 0

Los conceptos anteriores sustentan la construcción de los cortes de factibilidad. Estos

se introducen en el problema maestro cuando la solución del subproblema resulta no

factible para un valor fijo de y. Los cortes de factibilidad tienen el propósito de orientar

al algoritmo en la búsqueda de soluciones factibles para el subproblema.

Los cortes de factibilidad introducidos en el problema maestro tendrán la forma:

L∗(x∗, y, λ∗, µ∗) ≤ 0 (4-33)

Esta función es equivalente a la representación dual de V con la condición adicional

de ser menor que cero, evitando que el dual tenga un valor infinito si el subproblema

resulta no factible.

3. Representación dual de v.

La representación dual de la función v se basa en el siguiente teorema.

Teorema 5 Suponiendo que X es un conjunto convexo no vaćıo y que f(x, y), gi(x, y)

y hj(x, y) son convexas en X para cada y ∈ Y . Suponiendo además que para cada

ȳ ∈ Y ∩ V fijo, se cumple al menos una de las siguientes condiciones;

i) v(ȳ) es finito y (4-28) posee un vector multiplicador óptimo.

ii) v(ȳ) es finito, gi(x, ȳ), hj(x, ȳ) y f(x, ȳ) son continuos en X, X es cerrado. Enton-

ces, el valor óptimo de (4-30) es igual al de su dual en y ∈ Y ∩ V , es decir,

v(y) = sup θ(λ, µ) (4-34)

El dual del problema (4-30) se obtiene de la definición del dual lagrangiano en (4-7). La

representación dual del problema sobre el espacio generado por y se usa para derivar

los llamados cortes de optimalidad.

Bajo los supuestos anteriores, los tres procedimientos enunciados (4-29), (4-33) y (4-34)

producen el problema maestro equivalente:

mı́n
y∈Y

[sup
µ≥0

[ ı́nf
x∈X
L(x, y, λ, µ)]]

s.t. ı́nf
x
L∗(x, y, λ̄, µ̄) ≤ 0 ∀(λ̄, µ̄) ∈ Θ

(4-35)
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O, usando la definición de supremo como la mı́nima cota superior y añadiendo una variable

escalar auxiliar β:

mı́n
y∈Y

β (4-36)

s.t. ı́nf
x
L(x, y, λ̄, µ̄) ≤ β ∀λ̄, µ̄ ≥ 0 (4-37)

ı́nf
x
L∗(x, y, λ̄, µ̄) ≤ 0 ∀(λ̄, µ̄) ∈ Θ (4-38)

Aqúı β representa el valor óptimo del subproblema dentro del problema maestro. El conjunto

de restricciones (4-37) representa los cortes de optimalidad y el conjunto (4-38) los cortes de

factibilidad. Por dualidad débil se evidencia que el corte de optimalidad acota por debajo

al problema original (4-27), implicando que las soluciones del problema maestro son cotas

inferiores del problema original.

El problema maestro reconstruye la región factible del problema original empleando el la-

grangiano de las restricciones del subproblema. Si el lagrangiano es lineal en y, el problema

maestro construirá la región factible del subproblema mediante hiperplanos. Enumerar todos

los cortes (4-38) y (4-37) no conduce a un procedimiento de solución práctico. Para superar

esta limitación, Benders propuso relajar los cortes de factibilidad y optimalidad y usar un

enfoque iterativo para la solución del problema. La estrategia de descomposición consiste en:

1. Resolver el problema maestro (4-36) con un subconjunto de cortes (4-37) o (4-38) para

obtener un valor de prueba de las variables de complicación ŷ y una cota inferior válida

(F ) en el costo óptimo del problema original, dado que el problema maestro es una

relajación del mismo.

2. Los valores de las variables de complicación calculados entran como parámetros al

subproblema (4-30), que se resuelve para generar los cortes de factibilidad (4-38) si el

subproblema es no acotado, o los cortes de optimalidad (4-37) si el subproblema resulta

factible y acotado. En ese último caso, el subproblema provee una cota superior válida

(F ) para el costo óptimo del problema original.

3. Estos cortes se insertan en el problema maestro y el proceso se repite resolviendo de

forma alternada el problema maestro y el subproblema hasta encontrar una solución

óptima.

La cota superior tiende a ser monotonamente decreciente, mientras que la cota inferior tiende

a ser monotonamente creciente al incorporar cortes de optimalidad al problema maestro.

Cuando el problema de optimización es no convexo, ambas cotas se acercan pero no llegan

a tener el mismo valor dando lugar a la llamada brecha de dualidad. De lo contrario, las dos

cotas coinciden en el mismo valor al encontrar la solución óptima del problema original. El
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algoritmo finaliza cuando la diferencia entre ambas cotas sean menor o igual a una tolerancia

preestablecida ε:

f(x̄, ȳ))− β ≤ ε (4-39)

donde, ȳ y x̄ son soluciones del problema maestro y del subproblema, respectivamente, y ε

es la tolerancia de convergencia.

En el peor de los casos, se deberán construir un gran número de cortes (infinitos potencial-

mente) para lograr la convergencia del algoritmo. En la práctica, es más común emplear una

cantidad menor de cortes con precisiones aceptables en los resultados.

Un ejemplo práctico para la aplicación del procedimiento iterativo de DGB es presentado a

continuación.

Ejemplo ilustrativo

Considere el problema de optimzación no lineal (4-40):

mı́n
x,y

6xy + 2x

s.t. 3y − x2 ≤ 6

2y2 − xy ≤ 1

1 ≤ x ≤ 15

y ≥ 0

(4-40)

Para este problema y es la variable de complicación. Con y = ŷ se define el subproblema

como (4-41).

v(y) = mı́n
x

6xy + 2x

s.t. 3y − x2 ≤ 6

2y2 − xy ≤ 1

1 ≤ x ≤ 15

y = ŷ : λ

(4-41)

donde, λ es valor óptimo de la variable dual asociada con la restricción de igualdad que fija

el valor de la variable de complicación y.

Por su parte, el problema maestro (4-42) queda formado como:

mı́n
y

β

s.t. β ≥ v(y) + λ(y − ŷ)

y ≥ 0

(4-42)
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El proceso iterativo de solución por DGB es el siguiente:

Inicialización:

Hacer w = 1 contador de iteraciones, ε = 0,01 tolerancia de convergencia, y(1) = 1 y

F (1) = −∞.

Iteración 1:

Solución del subproblema:

v(y) = mı́n
x

6xy + 2x

s.t. 3y − x2 ≤ 6

2y2 − xy ≤ 1

1 ≤ x ≤ 15

y = 1 : λ

La solución es x(1) = 1, con un valor de la función objetivo v(y)(1) = 8 y λ(1) = 30.

La cota superior actualizada es F
(1)

= v(y)(1) = 8

Chequeo de convergencia:

F
(1) − F (1) = 8−−∞ =∞

Incrementar el contador de iteraciones w = w + 1 = 2

Iteración 2:

Solución del problema maestro:

mı́n
y

β

s.t. β ≥ 8 + 30(y − 1)

y ≥ 0

La solución es y(2) = 0, β(2) = −22. La cota inferior actualizada es F (2) = β(2) =

−22

Solución del subproblema:

v(y) = mı́n
x

6xy + 2x

s.t. 3y − x2 ≤ 6

2y2 − xy ≤ 1

1 ≤ x ≤ 15

y = 0 : λ

La solución es x(2) = 0, con un valor de la función objetivo v(y)(2) = 2 y λ(2) = 6.

La cota superior actualizada es F
(2)

= v(y)(2) = 2
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Chequeo de convergencia:

F
(2) − F (2) = 2−−22 = 24

Incrementar el contador de iteraciones w = w + 1 = 3

Iteración 3:

Solución del problema maestro:

mı́n
y

β

s.t. β ≥ 8 + 30(y − 1)

β ≥ 2 + 6y

y ≥ 0

La solución es y(3) = 0, β(3) = 2. La cota inferior actualizada es F
(3)

= β(3) = 2

Solución del subproblema:

v(y) = mı́n
x

6xy + 2x

s.t. 3y − x2 ≤ 6

2y2 − xy ≤ 1

1 ≤ x ≤ 15

y = 0 : λ

La solución es x(3) = 0, con un valor de la función objetivo v(y)(3) = 2 y λ(3) = 6.

La cota superior actualizada es F
(3)

= v(y)(3) = 2

Chequeo de convergencia:

F
(3) − F (3) = 2− 2 = 0

El algoritmo converge con solución óptima x∗ = 1, y∗ = 0 y valor óptimo de la

función objetivo igual a 2.

La convergencia del algoritmo para este ejemplo se ilustra mediante la Figura 4-2, en la que

se observa que la cota superior y la cota inferior convergen al mismo valor.

4.3.2. Algoritmo para DGB

El procedimiento de solución del método DGB se implementa a través del Algoritmo 4.2. La

solución inicial de las variables de complicación del Paso 1 se puede obtener de la solución

de un problema como el maestro, sin cortes y dejando fijo el valor de la función objetivo del

subproblema. En un sentido práctico, para la construcción de los cortes de optimalidad en

el Paso 2 se usan las variables duales entregadas por cualquier software comercial y no es

necesario resolver el dual del subproblema.
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Figura 4-2.: Evolución de las cotas en el algoritmo DGB para el ejemplo ilustrativo

4.3.3. Estrategias para la aceleración de DGB

El método de DGB presenta deficiencias que le impiden proporcionar una solución satisfac-

toria en un tiempo razonable. Entre estas se pueden mencionar la alta carga computacional

del problema maestro, el excesivo tiempo computacional de las iteraciones, la adición de

cortes deficientes, algunas iteraciones iniciales ineficaces, el comportamiento oscilante de las

soluciones y su lenta convergencia final (tailing-off effect) [74, 75].

Diferentes estrategias de aceleración han sido propuestas buscando reducir el costo compu-

tacional de cada iteración, o el número de iteraciones, o ambos. La disminución en el tiempo

de solución de cada iteración se puede lograr, por ejemplo, calculando soluciones subópti-

mas del problema maestro y/o del subproblema, o manejando la dimensión y complejidad

del problema maestro a través de la compresión o administración de cortes, la generación

de cortes más eficientes, o empleando múltiples cortes por iteración en lugar de uno sólo.

Otras estrategias consiguen reducir el número de iteraciones, y por ende el tiempo total de

cómputo, estabilizando el método en la vecindad de la solución óptima de manera que no se

generen oscilaciones. A continuación se describen algunas de las estrategias mencionadas.

1. Soluciones subóptimas del problema maestro o del subproblema

La propuesta se basa en encontrar soluciones subóptimas del problema maestro (o del

subproblema) sólo durante las primeras iteraciones, dado que al principio la relajación

es débil y no se necesita una solución muy precisa [74].
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Algoritmo 4.2 DGB

1: Hacer y1 ∈ Y , w = 1, ε ≥ 0, F =∞ y F = −∞.

2: Resolver el subproblema (4-30) con y = yw . Paso 1.

3: si solución del subproblema es óptima entonces

4: F = mı́n(F , f(xw, yw))

5: si |F − F | ≤ ε entonces . Chequeo de convergencia.

6: Terminar.

7: si no

8: w = w + 1

9: Generar el corte de optimalidad (4-37).

10: Ir al Paso 2.

11: fin si

12: si no

13: Generar un corte de factibilidad (4-38).

14: Ir al Paso 2.

15: fin si

16: Resolver el problema maestro (4-43) con cortes (4-37) o (4-38) . Paso 2.

17: Obtener y∗ y β∗

18: F = máx(F , β∗)

19: si Problema maestro es no factible entonces

20: Terminar.

21: si no

22: Ir al Paso 1.

23: fin si

2. Selección y compresión de cortes

Otra alternativa explora la adición parcial de cortes, a través de un mecanismo de

selección y compresión. Cuando el algoritmo llegue a una iteración en la que el número

de cortes sea igual a un número máximo preestablecido, se seleccionan los cortes que

estén inactivos y se descartan, dejando sólo los cortes activos ya que son indispensables.

Si el número de cortes aún es grande, se comprime la información de varios cortes para

formar uno como una combinación convexa de ellos. Por ejemplo, se pueden agrupar

varios subproblemas para agregar un corte por grupo como en [76]. Aunque se puede

acelerar la convergencia del algoritmo se corre el riesgo de perder información como lo

menciona [77].

3. Administración dinámica de cortes

En cada iteración se acumula un número importante de cortes definiendo el modelo.
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Si se tiene un comportamiento inestable este fenómeno se amplifica. En este último

caso, las oscilaciones producidas cerca del punto óptimo hacen que muchos cortes ge-

nerados sean similares y el problema maestro además de crecer en tamaño, se vuelve

mal condicionado. Esto hace que el problema maestro sea muy dif́ıcil de resolver. Por

ende, una buena cantidad de los cortes generados no contribuyen a la convergencia del

algoritmo pero si lo ralentizan.

Reducir el número de cortes en el problema maestro es viable puesto que en cual-

quier solución óptima del mismo, el número de restricciones activas nunca excede el

número de variables de decisión, aśı que los cortes inactivos pueden ser eliminados.

Sin embargo, cabe la posibilidad de remover cortes necesarios o agregar cortes inútiles

dado que no hay una forma confiable de identificarlos, por lo que estas técnicas son

consideradas heuŕısticas. Los cortes deben eliminarse con poca frecuencia porque la

eliminación de restricciones puede impactar de forma negativa a los solucionadores de

optimización disponibles. Por ejemplo, el tener que regenerar cortes ya eliminados hace

que el algoritmo entre en un funcionamiento ćıclico [78].

4. Versión multicorte

Una formulación alternativa a la versión estándar monocorte, consiste en agregar un

corte por cada subproblema en cada iteración. Esta versión denominada formulación

multicorte, busca reforzar más rápidamente el problema maestro. Sin embargo, debe

considerarse que el tamaño del problema maestro crece con mayor rapidez al agregar

más cortes por iteración, por lo que la compensación entre el número de iteraciones

y el tiempo de cálculo depende del problema. Adicionalmente, debido a que los dos

métodos no siguen necesariamente el mismo camino, puede darse el caso que el método

monocorte funcione mejor que el método multicorte. Birge y Louveaux [79] propusieron

como regla general, preferir la formulación multicorte cuando el número de subproble-

mas no es mucho mayor que el número de restricciones en el problema maestro.

La variante multicorte del problema maestro para la DGB de la Sección 4.3.1, esta

representado por (4-43), con s ∈ S como el conjunto de ı́ndices de subproblemas.

mı́n
y
f(y) +

∑
s∈S

ρsβs

s.t. h(y) ≤ 0

ı́nf
xs
L(xs, y, λs, µs) ≤ βs ∀s ∈ S

ı́nf
xs
L∗(xs, y, λs, µs) ≤ 0 ∀s ∈ S

y ∈ Y

(4-43)
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El Algoritmo 4.2 es válido para la opción multicorte cambiando el problema maestro

del Paso 3 por (4-43) y la generación de los cortes de optimalidad del Paso 2.

5. Regularización y Estabilización

Un método tipo planos cortantes como Benders tiene buenas propiedades de convergen-

cia para funciones convexas en forma de “V”. Sin embargo, para funciones generales,

el algoritmo puede presentar inestabilidades y mal comportamiento numérico cuan-

do este se aproxima a la solución óptima [80]. El proceso de solución puede llegar a

exhibir un comportamiento oscilatorio cerca del punto óptimo, ocasionando una lenta

convergencia del algoritmo. Por lo tanto, resulta conveniente adoptar un mecanismo

que estabilice la descomposición, acelerando su convergencia.

Los métodos de haz (bundle method) han sido propuestos para estabilizar algoritmos

del tipo planos cortantes. La idea general detrás de estos métodos consiste en encontrar

puntos de solución (llamados candidatos) que se mantengan cercanos al mejor punto

encontrado (llamado centro de estabilidad), siendo este el que ha producido un decre-

mento sustancial de la función objetivo. Un punto candidato se puede convertir en el

centro de estabilidad si satisface la siguiente prueba de descenso:

f(yw+1) ≤ f(ŷw)−mδw+1 (4-44)

donde, δw+1 representa el decremento nominal y m ∈ (0, 1) es un parámetro dado.

Si f disminuye por al menos una fracción m del decremento predicho por el modelo,

el centro de estabilidad se moverá a yw+1. La iteración en la que se actualiza el centro

de estabilidad se considera como paso serio. Por el contrario, si el punto candidato no

ofrece un decrecimiento nominal significativo de f , el centro de estabilidad se conserva

y esa iteración se considera un paso nulo. Si bien el algoritmo puede generar pasos

nulos con un valor en la función objetivo menor que en un paso serio, su disminución

no se considera suficientemente bueno en términos del decremento nominal. Esto es

importante cuando los cortes que definen la región factible son inexactos, es decir, han

sido construidos a partir de la solución subóptima del subproblema.

El decremento nominal o esperado es definido por:

δw+1 = f(ŷw)− vw(yw+1) (4-45)

Tres variantes del método de haz han sido las más empleadas: proximal, región de

confianza y nivel. Cada variante se caracteriza por un parámetro de estabilización, ac-

tualizado en cada iteración por un procedimiento que puede ser heuŕıstico y que hace
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variable el desempeño del método. En teoŕıa, las tres variantes son equivalentes como

lo demuestran Bonnans et al. mediante el Teorema 10.7 en [80].

a) Método de haz proximal

Un término cuadrático es agregado a la función objetivo del problema maestro

para mantener la solución cercana al centro de estabilidad actual ŷw.

mı́n
y∈Y

f(y) +
1

2
πw‖y − ŷw‖2

w (4-46)

donde, πw ≥ 0 es el parámetro de estabilización. Una regla general para actualizar

este parámetro, en un paso serio, es conocida como forma inversa. A diferencia

de otras, esta regla no es completamente heuŕıstica, está soportada por análisis

convexo y teoŕıa cuasi-Newton (su deducción detallada se puede consultar en [80]).

1

πw+1

=
1

πw
+
〈yw+1 − yw, λw+1 − λw〉

‖λw+1 − λw‖2
(4-47)

donde λw+1 y λw son las variables duales usadas para la construcción de los cortes,

en dos iteraciones o pasos serios sucesivos.

Aunque el costo computacional por iteración puede incrementar, debido a que el

problema maestro a resolver es cuadrático en lugar de lineal, el procedimiento en

general es compensado por un número de iteraciones que se reduce significativa-

mente.

b) Método de haz con región de confianza

En lugar de minimizar el modelo sobre un conjunto fijo, posiblemente grande, se

define un conjunto factible que vaŕıe a lo largo de las iteraciones, donde el modelo

sea considerado confiable, es decir, una región de confianza.

Teniendo un parámetro rw ≥ 0, se define una región centrada en y = ŷw con radio

rw. El problema estabilizado es:

mı́n
y∈Y

f(y) s.t ‖y − ŷw‖ ≤ rw (4-48)

El parámetro rw → 0 cuando w → ∞, y escencialmente vaŕıa en el intervalo

[rw, rHI ], donde rHI es una cota superior para el radio rw.
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Comúnmente, la norma usada para definir la región de confianza es la Euclidia-

na. Sin embargo, Linderoth y Wright [81] propusieron una formulación para un

método de haz con región de confianza usando la norma infinito. En este caso, la

región de confianza tiene forma de caja y queda definida por la restricción:

−rw 1 ≤ y − yw ≤ rw 1 (4-49)

donde, 1 = (1, 1, ..., 1)T y rw ≥ 0.

Una regla de actualización simple para aumentar rw encontrada en [81] es:

rw+1 = mı́n(rHI , 2r
w) (4-50)

c) Método de haz de nivel

En este método, el siguente iterato yw+1 se calcula como el punto más cercano al

mejor iterato actual ŷw, dentro de un cierto conjunto y no como el mı́nimo del

modelo usual del método de Benders. Para ello, la función objetivo se cambia por

un término cuadrático definido por una norma:

mı́n
y∈Y

1

2
‖y − ŷw‖2 s.t. vw(y) ≤ Lw (4-51)

Este método tienen la ventaja de asegurar una cota inferior para DB a través del

parámetro de nivel Lw, especialmente cuando el problema maestro es no factible

como lo señala [82]. A su vez, la diferencia entre las cotas inferior y superior define

un criterio de parada simple.

En cuanto al parámetro de nivel Lw, este puede ser actualizado usando reglas

simples, tal como:

Lw = λvupw + (1− λ)vloww , 0 ≤ λ ≤ 1 (4-52)

6. Uso de herramientas de cómputo paralelo para potenciar las técnicas de

descomposición

Las herramientas de cómputo paralelo son útiles si la división del problema original

da origen a muchos subproblemas que se puedan resolver de forma independiente, es

decir, que la comunicación entre ellos sea poca o nula. Estos se resuelven simultánea-

mente en diferentes procesadores o máquinas de cómputo. Usualmente, un procesador

designado como el principal coordina a los otros procesadores esclavos encargados de

resolver cada subproblema. El procesador principal distribuye la solución de las varia-

bles dadas por el problema maestro entre los procesadores esclavos para que ejecuten
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una tarea (la parte del problema que les corresponda). Estos a su vez, devuelven al

procesador principal la información dual obtenida al resolver los subproblemas que

luego será utilizada para la formación de los cortes. Algunas estrategias de solución

pueden incluir la asignación dinámica de tareas, es decir, el siguiente procesador dispo-

nible toma el siguiente subproblema hasta que todos los subproblemas son resueltos; o

considerar la integración de algunos subproblemas, si estos se pueden calcular secuen-

cialemente, y resolverlos en el mismo procesador cuando el número de subproblemas

es considerablemente mayor que los procesadores disponibles.





5. Propuestas para la Solución por

Descomposición del Planeador

Estocástico MPSSOPF-NL

Modelar la planeación de la operación de un sistema eléctrico de potencia mediante una for-

mulación como la del Caṕıtulo 2, puede llegar a configurar un problema de programación de

grandes dimensiones (millones de variables y restricciones), incluso para sistemas de tamaño

modesto considerando pocos escenarios y contingencias. Si adicionalmente se modelan las

restricciones de los flujos de potencia bajo el modelo AC, aumenta el grado de complejidad

del problema resultante que será dif́ıcil de resolver.

No obstante, se observan en el problema algunas caracteŕısticas que hacen posible la imple-

mentación de técnicas de descomposición para su solución. El problema tiene restricciones de

acople, como (2-18) -(2-35), que al ser relajadas y agregadas a la función objetivo facilitaŕıan

el uso del método de RLA con alguna manipulación del mismo para lograr la separación del

problema original en subproblemas independientes. Por otra parte, las variables represen-

tando las inyecciones de potencia activa, presentes tanto en restricciones que describen cada

estado operativo como en restricciones acopladoras, pueden ser manejadas como un subcon-

junto de las variables iniciales bajo la filosof́ıa de la DGB para dividir el problema original

en un problema maestro lineal y un subproblema conformado por OPFs independientes.

Este Caṕıtulo presenta las estrategias propuestas para la solución del problema estocástico

multiperiodo descrito en el Caṕıtulo 2, basadas en los métodos de RLA y DGB, de acuerdo

con lo discutido en el Caṕıtulo 4. Cabe anotar que el problema de optimización a resolver

es del tipo continuo, en ausencia de todo lo relacionado con la comisión de unidades que

es de naturaleza entera-mixta. La aplicación de cada método requiere algunas adaptaciones

adicionales, que también son descritas en cada caso. La implementación de los algoritmos de

descomposición en plataformas de cómputo paralelo se ha planteado como un complemento

a las propuestas referidas en las primeras secciones, razón por la cual al final del Caṕıtulo

se encuentra una sección dedicada a exponer las herramientas para cómputo paralelo, tanto

en hardware como en software.
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5.1. Descomposición por RLA para MPSSOPF-NL

En [27] se bosquejó la solución del problema por descomposición mediante Relalación La-

grangiana con Lagrangiano Aumentado regularizado al estilo de [58,83] y con los algoritmos

derivados a partir de esas referencias fundamentales, en particular, los denominados métodos

de subgradiente y de haz. La estratégia básica para dividir la función lagrangiana involucra

la duplicación de las variables de inyección de potencia activa y un mecanismo de coordina-

ción de precios a través de variables duales que deben ser actualizadas en cada iteración.

Todas las inyecciones de potencia activa se duplican dando origen a dos conjuntos: ptjk y stjk.

El conjunto stjk es usado en cada OPF AC representando un estado operativo (caso base

o contingencia), de tal manera que todas las restricciones no lineales del OPF (2-9)-(2-11)

están en función de las variables θtijk, V tijk, stijk y qtijk. El otro conjunto, ptjk, es usado en un

programa cuadrático de coordinación central conteniendo todas las restricciones de acople

(2-15)-(2-32), restricciones sustitutas del balance de potencia activa para limitar el espacio

de búsqueda de p y los costos originales, en función de las variables p, pc, p+, p−, r+, r−, δ+,

δ−, s+, s−. La duplicación de variables implica la adición de restricciones que garanticen la

igualdad de las dos versiones de las variables:

stijk − ptijk = 0 (5-1)

El lagrangiano aumentado asociado con el problema de optimización (2-1)-(2-32), incluyendo

la restricción (5-1), está definido por:

L(xc, s, λ) =f(xc) +
∑
t∈T

∑
j∈Jt

∑
k∈Ktj

∑
i∈Itjk

λtijk(stijk − ptijk)

+
∑
t∈T

∑
j∈Jt

∑
k∈Ktj

∑
i∈Itjk

c

2
(stijk − ptijk)2

(5-2)

donde, xc es un subconjunto de x conteniendo solo variables continuas, f(xc) son los términos

de la función objetivo (2-1) que involucran solamente variables continuas xc, λ
tijk es el vector

de multiplicadores de Kuhn-Tucker de la restricción (5-1) y c es el coeficiente del término

de aumentación cuadrático.

A la función (5-2) se añade un término de regularización que evite que la búsqueda se aleje

del valor óptimo encontrado en la iteración previa.

L(xc, s, λ) =f(xc) +
∑
t∈T

∑
j∈Jt

∑
k∈Ktj

∑
i∈Itjk

λtijk(stijk − ptijk)

+
∑
t∈T

∑
j∈Jt

∑
k inKtj

∑
i∈Itjk

c

2
(stijk − ptijk)2

+
∑
t∈T

∑
j∈Jt

∑
k∈Ktj

∑
i∈Itjk

[
b

2
(ptijk − p̂tijk)2 +

b

2
(stijk − ŝtijk)2

] (5-3)
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donde, b es el coeficiente del término de regularización cuadrático que tiene un efecto amor-

tiguador en la trayectoria de los multiplicadores, y p̂tijk y ŝtijk son los valores de las variables

en la iteración previa.

La función dual queda definida como:

q(λ) = mı́n
xc,s,λ

L(xc, s, λ)

s.t. Ecs. (2-9)-(2-32)
(5-4)

El término de aumentación cuadrático impide que la función dual pueda ser separada, es

por ello que se reemplaza por su linealización en torno a los valores de la iteración previa

(c(ŝtijk− p̂tijk)(stijk−ptijk)). Luego, se reordenan los términos de la función objetivo en (5-3)

agrupándolos de acuerdo con las copias de las inyecciones de potencia activa.

L(xc, s, λ) =f(xc)

+
∑
t∈T

∑
j∈Jt

∑
k∈Ktj

∑
i∈Itjk

[
b

2
(stijk)2 +

[
λtijk − bŝtijk + c(ŝtijk − p̂tijk)

]
stijk

]
+
∑
t∈T

∑
j∈Jt

∑
k∈Ktj

∑
i∈Itjk

[
b

2
(ptijk)2 −

[
λtijk − bp̂tijk + c(ŝtijk − p̂tijk)

]
ptijk

]
+
∑
t∈T

∑
j∈Jt

∑
k∈Ktj

∑
i∈Itjk

b

2
((ŝtijk)2 + (p̂tijk)2)

(5-5)

Ahora, la función dual se puede separar en dos problemas independientes:

q(λ) = mı́n
s,λ

q1(s, λ) + mı́n
xc,λ

q2(xc, λ)

s.t. Ecs. (2-9)-(2-13) s.t. Ecs. (2-15)-(2-32)
(5-6)

con

q1(s, λ) =
∑
t∈T

∑
j∈Jt

∑
k∈Ktj

∑
i∈Itjk

[
b

2
(stijk)2 +

[
λtijk − bŝtijk + c(ŝtijk − p̂tijk)

]
stijk

]
(5-7)

q2(xc, λ) =f(xc)

+
∑
t∈T

∑
j∈Jt

∑
k∈Ktj

∑
i∈Itjk

[
b

2
(ptijk)2 −

[
λtijk − bp̂tijk + c(ŝtijk − p̂tijk)

]
ptijk

]
(5-8)

En (5-7) y en (5-8) se han eliminado los términos constantes de (5-5) porque no afectan la

minimización.

De esta forma es posible descomponer el problema en un conjunto de OPF AC individuales

y en un programa cuadrático central. Los OPF AC, aunque complejos por su no linealidad,



74 5 Descomposición del Planeador Estocástico MPSSOPF-NL

normalmente se pueden solucionar con métodos eficientes tales como los de punto interior,

gracias a los costos convexos y a que las pérdidas en la red tienden a hacer un poco más

convexas las restricciones de balance de potencia. Por otro lado, el programa cuadrático cen-

tral, aunque grande, puede ser resuelto para problemas de tamaño real con solucionadores

para problemas de programación cuadrática (QP) o programación lineal (LP) disponibles

comercialmente.

El proceso complementario de coordinación sucede solamente al nivel de las dos copias de

los conjuntos de inyecciones de potencia activa, ptjk y stjk, forzando su igualdad a través de

los costos de coordinación λtjk, variables duales que deben ser actualizadas en cada iteración

dual. Entonces, los OPF sólo exhibirán los costos de coordinación cuadráticos (5-7), mien-

tras que el problema central tendrá los costos originales más los costos de coordinación de

acuerdo con (5-8).

Con respecto a la actualización de las variables duales λtjk se usa un paso de máximo ascenso

basado en el subgradiente del lagrangiano con tamaño de paso adaptado. Este esquema de

primer orden es fácil de implementar y especialmente apropiado para problemas no diferen-

ciables. El gradiente de la función dual con respecto al multiplicador recupera la restricción

de igualdad (5-1) y la regla de actualización del multiplicador en la iteración w + 1 queda

definida por:

λtijkw+1 = λtijkw+1 + κw(stijkw − ptijkw ) (5-9)

con κw como el tamaño de paso en la iteración w.

La Figura 5-1 esquematiza el proceso de solución mediante RLA, mientras que el Algoritmo

5.1 lista el procedimiento de solución para MPSSOPF-NL descrito en esta sección.

Desempeño del algoritmo RLA con paso de ascenso de primer orden

En la práctica, esta primera aproximación a la solución del problema no lineal mediante

descomposición por RLA no resultó suficientemente eficiente para asegurar el éxito en la

solución de cualquier problema que sea f́ısicamente factible. La Figura 5-2 ejemplifica la

lenta convergencia e inestabilidad del método tomando como caso de estudio el sistema in-

terconectado colombiano con tres escenarios de viento y diez contingencias simples, para

un horizonte temporal de veinticuatro horas. Tanto el valor inicial de los multiplicadores de

coordinación λtijk como del vector de inyecciones de potencia activa en el problema central

ptijk se obtuvieron de una solución del problema con un modelo DC de la red de transmisión.

El análisis se hace sobre la progresión de las normas L∞ y L2 de la restricción de coordina-

ción stjk − ptjk = 0, que sirven como criterio de parada. La simulación se detuvo después de
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Figura 5-1.: Esquema de Descomposición con RLA para MPSSOPF-NL

Algoritmo 5.1 Descomposición por RLA para MPSSOPF-NL

1: Inicializar el contador de iteraciones w = 0, la tolerancia ε, el tamaño de paso κw y los

parámetros de penalización b y c.

2: Resolver MPSSOPF-L para obtener el valor incial de λtijk0 y ptijk0

3: Hacer una copia de los OPF que estarán definidos en función de stijk. Cambiar los

coeficientes de la función de costos de los OPF: el coeficiente cuadrático por b/2 y el

coeficiente lineal por λtijk0 − bptijk0 .

4: Resolver los OPF para obtener el valor incial de stijk0

5: Calcular el error inicial stijk0 − ptijk0

6: repetir

7: Hacer p̂tijk = ptijkw y ŝtijk = stijkw

8: Linealizar los términos de aumentación cuadrático en torno a los valores de la itera-

ción previa c(ŝtijk − p̂tijk)(stijkw − ptijkw ).

9: Construir los términos de regularización adicionales 1
2
(ptijkw − p̂tijk)2 y 1

2
(stijkw − ŝtijk)2

10: Cambiar los coeficientes de la función de costos de los OPF según (5-7). Resolver los

OPF para obtener stijkw .

11: Cambiar los costos de coordinación de problema central según (5-8). Resolver el

problema central para obtener ptijkw

12: Calcular el error stijkw − ptijkw

13: Actualizar λw+1 con un método tipo subgradiente (Sección 4.2.1) con κw
14: Hacer w = w + 1

15: hasta que |stijk − ptijk| ≤ ε
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Figura 5-2.: Ejemplo de lenta convergencia del método de descomposición por RLA para

MPSSOPF-NL aplicado al caso colombiano de 96 barras

seis mil iteraciones, ejecutadas aproximadamente en cinco d́ıas de procesamiento continuo,

sin alcanzar la convergencia. Se observa un decrecimiento lento en la norma L∞, indicando

que la máxima diferencia entre las copias de potencia activa disminuyó a lo largo de las

iteraciones de forma continua, mientras que en un intervalo de mil quinientas iteraciones en

las que esa norma tuvo un valor relativamente constante. Por su parte, la norma L2 sufrió

múltiples oscilaciones cuya magnitud creció de forma apreciable en las últimas iteraciones,

evidenciando la inestabilidad de las soluciones halladas por el método de RLA para el caso de

estudio. Se identificó que el error (s− p) fue distribúıdo entre varias unidades de generación

y los despachos de los generadores en iteraciones consecutivas también tuvieron comporta-

miento oscilatorio, ya que en una iteración la diferencia entre s y p tuvo signo positivo y

en la siguiente iteración tuvo signo negativo. Por su parte, el costo dual calculado en cada

iteración fue creciente en las primeras iteraciones y luego se mantuvo alrededor del mismo

rango de valores, dado por un comportamiento oscilatorio con oscilaciones que en su mayoŕıa

fueron de pequeña magnitud (0,002 %). Puesto que se dieron discrepancias importantes en

los despachos entre las dos copias de las inyecciones de potencia activa, especialmente en las

últimas iteraciones registradas, sin afectar de manera significativa el costo dual se presume
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que el problema de optimización puede resultar muy plano.

Varios experimentos adicionales fueron realizados cambiando el valor de los coeficientes del

término de aumentación cuadrático c y del coeficiente de regularización b, en todos los casos

conservando la proporción b < 2c. Estos experimentos permitieron constatar que el algoritmo

es poco sensible a cambios en c, pero no aśı para cambios en b. El coeficiente b se aumentó

progresivamente partiendo de b = 0, 048, que fue el utilizado en el experimento previo, y

se observó que las normas disminúıan más rápido pero igualmente con un comportamiento

oscilatiorio, con oscilaciones que iban aumentando su magnitud conforme el valor de b se

hacia más grande. Ante valores muy grandes del coeficiente de regularización b (entre 1.700

y 2.500), la norma L∞ desciende con mayor rapidez y con pocas oscilaciones pero estas son

de mayor magnitud que las observadas con un valor de b más pequeño. La norma L2 y el

costo dual igualmente presentan oscilaciones de gran amplitud.

El comportamiento oscilatorio del algoritmo de RLA con actualización de variables duales

basado en técnicas de subgradiente fue consistente en todos los experimentos realizados. Esta

fue una de las razones por las que, previo al presente trabajo, solamente se hayan reportado

implementaciones de la formulación de [27] con las restricciones de la red de transmisión del

modelo DC.

5.2. RLA con actualización de variables duales basada en

técnicas de sensibilidad

Se puede pensar en la Relajación Lagrangiana como una especie de método de multiplica-

dores para encontrar los mı́nimos del problema de optimización que usa un método de tipo

subgradiente, que es de primer orden, para la actualización de las variables duales. Pero como

en algunos casos un método de actualización de primer orden puede resultar poco eficiente,

surge la pregunta si puede ser posible derivar un método de orden superior para hallar ∆λ

y acelerar el método de Relajación Lagrangiana. Un ejemplo sencillo, dado por el problema

de despacho económico con pérdidas, servirá para ilustrar este supuesto.

El problema de despacho económico con pérdidas esta definido por (5-10),

mı́n
pg

f =

ng∑
i=1

fi(pgi)

s.t. PD + Ploss −
ng∑
i=1

pgi = 0

(5-10)

con, pgi como la generación de potencia de cada generador, PD como la demanda total del
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sistema y Ploss como las pérdidas de potencia.

De forma general, las pérdidas del sistema se pueden aproximar por la fórmula de pérdidas

de Kron, válida alrededor de un punto operativo,

Ploss(pg) =
1

2
pTgBpg + cTpg + d (5-11)

donde, los coeficientes B ∈ Rng×ng , c ∈ Rng×1 y d dependen del punto de operación del sis-

tema. Estos pueden calcularse anaĺıticamente o estimarse utilizando regresión lineal a partir

de muchos puntos de muestra obtenidos de perturbar el despacho al rededor de un punto de

operación y registar las pérdidas para cada experimento.

La función lagrangiana del problema (5-10) está dada por,

L(pg, λ) =

ng∑
i=1

fi(pgi) + λ(PD + Ploss −
ng∑
i=1

pgi) (5-12)

Las condiciones de optimalidad de primer orden para este lagrangiano son

∇pgL(pg, λ) = ∇pgf + λ(∇pgPloss − 1) = 0 (5-13)

∇λL(pg, λ) = (PD + Ploss −
∑ng

i=1 pgi) = 0 (5-14)

donde, 1 = [1, ..., 1]T , ∇pgf = Hpg + h si el costo es cuadrático, y ∇pgPloss = Bpg + c.

Estas ecuaciones se resuelven a través de un método numérico sencillo denominado búsqueda

lambda. Dado un valor λw en la iteración w, el vector pg se puede calcular fácilmente de

(5-13), que al especificar sus derivadas y reordenar términos queda expresada como :

∇pgL(pg, λ) = (H + λwB)pg + h+ λw(c− 1) = 0 (5-15)

Para corroborar que ese valor de pwg encontrado satisface la restricción de balance de potencia,

que necesita hacerse cero, se calcula el error εw en esta restricción:

εw = PD +
1

2
(pwg )TBpwg + cTpwg + d−

ng∑
i=1

pwgi = 0 (5-16)

El valor del error calculado εw tiene dos interpretaciones. Śı εw > 0, significa que no se está

generando suficiente potencia para suplir la demanda y las pérdidas en el sistema. Entonces,

la estrategia para incrementar la generación será incrementar el valor de λ en la siguiente

iteración. Por el contrario, śı εw < 0, significa que hay un exceso de generación y el valor de

λ deberá disminuir en la próxima iteración.
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El proceso iterativo transcurre entre la solución de (5-15) con un λ dado para calcular el

vector de generación pg, y la actualización de λ de acuerdo con el error ε mediante:

λw+1 = λw + κεw (5-17)

donde, κ es un un factor de paso. Esta regla de actualización corresponde al clásico método

del subgradiente usando el lagrangiano con respecto a λ, que en este caso es la misma función

de error (5-16).

Luego, para saber cuál es la sensibilidad de λ a los cambios en generación ∆pg, se debe

encontrar la sensibilidad de la ecuación de error (5-16) a λ tal que permita determinar un

∆λ que lleve el error de generación a cero en la próxima iteración.

Sea F = ∇f + λ(∇Ploss − 1) = 0, donde ∇ es el gradiente con respecto a pg. Entonces, la

variación con respecto a ∆pg, ∆λ es:

∆F = ∇2f∆pg + λ∇2Ploss∆pg + (∇Ploss − 1)∆λ = 0 (5-18)

Despejando ∆pg de esta ecuación y reemplazando los términos correspondientes,

∆pg = (∇2f + λ∇2Ploss)
−1[(1−∆Ploss)∆λ]

= [(H + λB)−1(1−Bpg − c)]∆λ
(5-19)

La ecuación (5-19) proporciona un vector con las sensibilidades de los pgi a λ, indicando

cuanto cambia cada generador ante un cambio en λ. Adicionalmente, el cambio en generación

total esta dado por:∑
∆pgi = 1

T∆pg = 1
T [(H + λB)−1(1−Bpg − c)]∆λ (5-20)

Si los cambios en generación ∆pg corresponden exactamente con el desbalance de potencia

ε, λ se puede actualizar en la iteración w como:

λw+1 = λw + ∆λw (5-21)

donde,

∆λw =
εw

1T [(H + λB)−1(1−Bpg − c)]
(5-22)

Lo anterior equivale a usar un método de Newton en la actualización de λ.

La Tabla 5-1 compara los resultados de convergencia de la solución por relajación lagrangiana

del despacho económico con pérdidas expuesto, cuando se actualizan los multiplicadores

con el método clásico del subgradiente (5-17), que es de primer orden, y con técnicas de

sensibilidad (5-21), que es un método de segundo orden.
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Tabla 5-1.: Tabla comparativa de la convergencia de dos métodos de actualización de los

multiplicadores para RL

Iteración Error con regla de actualización de ∆λ:

(5-17) (5-21)

0 -4.82822 -4.82822

1 -1.65505 0.05314

2 -0.56472 -0.00073

3 -0.19238 0.00001

4 -0.06550

5 -0.02230

6 -0.00759

7 -0.00258

8 -0.00088

9 -0.00030

Estos resultados muestran que la solución por RL con actualización de multiplicadores por

técnicas de sensibilidad converge mucho más rápido en comparación con el clásico método

del subgradiente, con un error en la restricción de balance de potencia expresado como (5-16)

de menor magnitud y que disminuye con mayor velocidad.

En consecuencia, y de acuerdo con lo expuesto anteriormente, se propone cambiar la iteración

dual del método de RLA basado en subgradiente para incorporar información de segundo

orden en la actualización de los multiplicadores con el fin de mejorar las caracteŕısticas de

convergencia en el esquema para RLA de la Sección 5.1. De hecho, en muchos casos los algo-

ritmos para programación no lineal más eficientes utilizan información de segundo orden, lo

que evidencia la conexión fuerte y aprovechable que estos tienen con los cálculos de análisis

de sensibilidad, especialmente en aquellos algoritmos basados en el método de Newton [84].

Aunque la mayoŕıa de las técnicas de análisis de sensibilidad encontradas en la literatura

están dedicadas al estudio de la sensibilidad de la solución frente a las variaciones de un

parámetro, se pueden usar sus principios básicos para aplicarlos a un análisis de sensibilidad

con respecto a un subconjunto de variables del problema.

Dado que las condiciones de optimalidad de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) de un proble-

ma de programación no lineal suponen, en su versión de segundo orden, que las funciones

involucradas sean continuamente diferenciables dos veces, es razonable extraer de estas la

información de sensibilidad con respecto al subconjunto de variables seleccionado. En primer
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lugar, se considera el problema de programación no lineal definido en (5-23) para estudiar

la sensibilidad del despacho a precios nodales, partiendo de la solución de un OPF.

f(p, z, s, x) = mı́n
p,z,s,x

1

2

p
z

T H
p
z

+ hT

p
z

+
1

2
[s− p]TC[s− p]

+
1

2
[p− p̂]TBp[p− p̂] +

1

2
[s− ŝ]TBs[s− ŝ]

+
1

2

B − A
p
z

T C1

B − A
p
z

+
1

2
g(s, x)TC2g(s, x)

(5-23)

s.t. s− p = 0 (5-24)

g(s, x) = 0 (5-25)

A

p
z

−B ≤ 0 (5-26)

donde p,s ∈ Rng son vectores de las copias de todas las inyecciones de potencia activa del

problema cuadrático central y de cada OPF, respectivamente; z ∈ Rnz es el vector que repre-

senta las variables adicionales del problema de optimización central, como las desviaciones

ascendentes y descendentes en la inyección de potencia activa, y x ∈ Rnx con nx = 2nb +ng,

es el vector con las demás variables de los OPF (θ,V ,Qg).

Bp, Bs ∈ Rng×ng son las matrices de coeficientes positivos del término cuadrático de re-

gularización, C ∈ Rng×ng es la matriz de coeficientes positivos del término cuadrático de

aumentación y C1 ∈ Rna×na y C2 ∈ R(2nb+2ng)×(2nb+2ng) son las matrices de coeficientes de

las otras funciones cuadráticas de penalización.

La restricción (5-24) es la restricción de coordinación que obliga a la igualdad de ambas

copias de potencia activa, mientras que (5-25) agrupa las restricciones no lineales de balance

de flujo de potencia nodal, los ĺımites en flujos de ĺıneas, los ĺımites de tensión y ĺımites de

generación; y (5-26) es el conjunto de restricciones lineales que contiene restricciones inter-

temporales e inter-flujo contenidas en el problema cuadrático central.

La función lagrangiana asociada con (5-23)-(5-26) está definida por:

L(p,z,s,x,λc,λg ,µ) = f(p, z, s, x) + λTc [s− p] + λTg g(s, x) + µT

A
p
z

−B
 (5-27)



82 5 Descomposición del Planeador Estocástico MPSSOPF-NL

donde, λc ∈ Rng , λg ∈ R2nb+2ng y µ ∈ Rna son los vectores de los multiplicadores de

Kuhn-Tucker asociados con las restricciones (5-24) a (5-26).

Si p∗,z∗,s∗,x∗ representan un mı́nimo local de (5-23), las condiciones de KKT se mantienen

para ese mı́nimo, es decir, existen multiplicadores µ∗,λ∗c , λ
∗
g tal que:

∇(p,z)L(p∗,s∗,x∗,z∗,µ∗,λ∗c ,λ∗g) = 0 (5-28)

∇(s,x)L(p∗,s∗,x∗,z∗,µ∗,λ∗c ,λ∗g) = 0 (5-29)

Estas condiciones necesarias de primer orden garantizan la optimalidad local de la solución.

Los gradientes del Lagrangiano (5-27) con respecto a los conjuntos de variables definidos

son:

∇(p,z)L(p∗,z∗,s∗,x∗,µ∗,λ∗c ,λ∗g) =

H

p
z

+ h+

−C [s− p]

0nz

+

Bp [p− p̂]

0nz

− ATC1

B − A
p
z

+ ATµ−

 λc
0nz

 = 0

(5-30)

∇(s,x)L(p∗,z∗,s∗,x∗,µ∗,λ∗c ,λ∗g) =C [s− p]

0nx

 +

Bs [s− ŝ]

0nx

 +

 ∂g
∂s

∂g
∂x

T C2g (s, x) +

 λc
0nx

 +
∂gT

∂s,x
λg = 0 (5-31)

Diferenciando las condiciones KKT de primer orden en (5-30) y (5-31), con respecto a cada

conjunto de variables y reagrupando los términos, se obtiene:C +Bp 0

0 0

+H + ATC1A

∆p

∆z

+ AT∆µ−

Ing

0nx

∆λc −

C 0

0 0

∆s

∆x

 = 0 (5-32)

C +Bs 0

0 0

+
∂gT

∂s,x
C2

∂g

∂s,x
+
∑
i

(
Ci

2gi + λgi
)
∇2
s,xgi

∆s

∆x

+

Ing

0

∆λc

+
∂gT

∂s,x
∆λg −

C 0

0 0

∆p

∆z

 = 0 (5-33)

Las ecuaciones (5-32) y (5-33) se organizan en forma matricial como se enuncia en (5-34).

M


∆p

∆z

∆s

∆x

+


−Ing

0
0 AT

Ing

0

∂gT

∂s,x
0




∆λc

∆λg

∆µ

 = 0 (5-34)
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donde M es la matriz de segundas derivades de la función Lagrangiana (5-27), y está es-

tructurada como:

M =

M11 M12

M21 M22

 (5-35)

donde,

M11 =

C +Bp 0

0 0

+H + ATC1A

M22 =

C +Bs 0

0 0

+
∂gT

∂s,x
C2

∂g

∂s,x
+
∑
i

(
Ci

2gi + λgi
)
∇2
s,xgi

M12 =

−C 0

0 0


M21 = MT

12

Puesto que las relaciones de interés se dan entre ∆p, ∆s y ∆λc, el sistema en 5-34 se puede

reducir a la expresión dada por (5-36).

[∆s−∆p] = −
[
−Ing 0 Ing 0

]
M−1


−Ing

0

Ing

0

∆λc (5-36)

De forma equivalente,

[∆s−∆p] = M̃∆λc (5-37)

La matriz M̃ en la expresión (5-37) caracteriza la sensibilidad de la diferencia entre las dos

copias de potencia activa (coordinación) a los precios nodales (multiplicadores λc).

Es posible reducir el trabajo involucrado en calcular M−1 al eliminar la información de las

restricciones no activas en el lagrangiano si se cumplen las siguientes condiciones: i) sólo las

primeras r restricciones de (5-26) están activas, y ii) se mantiene la suficiencia de segundo

orden, la independencia lineal y las condiciones de holgura complementaria estricta. La hol-

gura complementaria y la continuidad implican que µ = 0 para las restricciones no activas.

Además, pequeños cambios en las variables no harán que las restricciones cambien de no
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activa a activa.

El valor de ∆λc en (5-37) será utilizado para actualizar los multiplicadores en el método

RLA. El algoritmo propuesto tiene similitud con el algoritmo de búsqueda lambda y se

esquematiza en el Algoritmo (5.2).

Algoritmo 5.2 Algoritmo búsqueda lambda con información de segundo orden

1: Resolver el problema central sin pérdidas y los subproblemas. Obtener p0, z0 s0, x0 y λ0.

2: Iniciar el contador de iteraciones w = 0

3: repetir

4: Calcular la matriz de sensibilidadM (5-35), considerando sólo las restricciones activas

en (5-24).

5: Calcular [∆sw −∆pw].

6: Resolver (5-37) para obtener ∆λwc .

7: Calcular λw+1 = λw + ∆λwc .

8: Actualizar los costos del problema central y de cada OPF con los valores en λw+1.

9: Resolver el problema central y los subproblemas. Obtener pw+1,zw+1,sw+1,xw+1.

10: Hacer w = w + 1.

11: hasta que ||(sw − pw)||2 ≤ ε

5.3. Descomposición Generalizada de Benders para

MPSSOPF-NL

El método de DGB es aplicable a un problema en el que se identifica un conjunto de varia-

bles, que al ser fijadas como parámetros, permita la división del problema de optimización en

dos problemas que se puedan resolver de manera independiente. Las variables de inyección

de potencia activa (p) en el problema (2-1)-(2-32) están presentes en la función objetivo a

través de los costos de despacho y de los costos de rampa de seguimiento de carga, mediante

funciones aditivas ponderadas por una probabilidad; pero también hacen parte de restriccio-

nes de acople como las de ĺımites de rampa en transiciones desde los casos base a los casos

contingentes (2-18) o las restricciones intertemporales de reserva de rampa de seguimiento

de carga (2-21)-(2-22). Si tales variables se fijan temporalmente, el problema inicial se puede

dividir en un problema maestro lineal conteniendo las restricciones (2-15)-(2-32) y varios

subproblemas no lineales restringidos por (2-9)-(2-11) correspondientes a un OPF por cada

estado operativo (caso base o contingencia). De esta manera el problema maestro se puede

resolver con cualquier solucionador lineal o cuadrático disponible y los subproblemas no li-

neales mediante el paquete de OPF generalizado de MATPOWER.
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Figura 5-3.: Esquema de DGB para MPSSOPF-NL.

En este esquema de descomposición, el problema maestro realizará las propuestas para los

despachos de los generadores, mientras que los subproblemas verifican la factibilidad de tal

despacho considerando las restricciones eléctricas de la red. Aunque el problema maestro

y los subproblemas se resuelven individualmente, entre ellos existe una comunicación dada

por los cortes de Benders como se indicó en el marco teórico de la DGB, desarrollado en

el Caṕıtulo 4. La Figura 5-3 esboza de forma simplificada la descomposición por DGB del

problema de optimización bajo estudio.

Una vez se ha identificado a p como la variable de complicación, se dividen las variables en

dos conjuntos xm y xsp.

xm = (p, p+, p−, pc, r+, r−, δ+, δ−, s+, s−) (5-38)

xsp = (θ, V, q) (5-39)

El conjunto xm (5-38) comprende las variables del problema maestro, incluyendo la variable

de complicación. Las demás variables del modelo se dejan en el conjunto xsp (5-39) y corres-

ponden a aquellas del OPF bajo el modelo AC de la red de transmisión. Estas a su vez se

pueden dividir en subconjuntos de variables, uno para cada subproblema conformado por un

OPF independiente. Luego del ordenamiento de las variables se definen el subproblema y el

problema maestro.

El subproblema esta constituido por un conjunto de OPFs independientes que serán mo-

dificados como se indica a continuación. Debido a que p entra como un parámetro en el

problema de OPF, se disminuyen los grados de libertad necesarios para determinar el sis-

tema. En compensación, se introducen variables penalizadas en las ecuaciones de balance

de potencia activa y reactiva (2-9)-(2-10), como en [35] para la solución del problema de
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coordinación hidrotérmica mediante DGB, o en [85] para manejar las no factibilidades de

las restricciones de tensión y de seguridad de transmisión.

La extensión penalizada de cada OPF AC es formulado como:

β̃ = mı́n
zp,zpx,zq ,zqx

(Rpzp +Rpxzpx +Rqzq +Rqxzqx) (5-40)

s.t. gpn(θ, V, zp, zpx) = 0, n = 1, ..., nb (5-41)

gqn(θ, V, q, zq, zqx) = 0, n = 1, ..., nb (5-42)

hl(θ, V ) ≤ 0, l = 1, ..., nl (5-43)

θmin ≤ θ ≤ θmax (5-44)

Vmin ≤ V ≤ Vmax (5-45)

Qmin ≤ q ≤ Qmax (5-46)

p = p̄ : λpn (5-47)

zp, zpx, zq, zqx ≥ 0 (5-48)

donde, p̄ es el despacho propuesto por el problema maestro, zp, zpx, zq y zqx son las variables

representando déficit/exceso de potencia activa/reactiva, respectivamente; Rp, Rpx, Rq y Rqx

son los vectores de costo de penalización debido al déficit/exceso de potencia activa/reactiva;

y nb y nl corresponden al número de barras y de ĺıneas en el sistema, respectivamente.

Las ecuaciones de balance de potencia activa y reactiva modificadas quedan expresadas en

términos de las variables penalizadas y del subconjunto de variables xsp, aśı:

gpn(θ, V, zp, zpx) =Vn

nb∑
b=1

VbYn,b cos(θn − θb − γn,b) + pdn −
∑
i∈n

p̄− zpn

+ zpxn = 0

(5-49)

gqn(θ, V, q, zq, zqx) =Vn

nb∑
b=1

VbYn,b sin(θn − θb − γn,b) + qdn −
∑
i∈n

q − zqn

+ zqxn = 0

(5-50)

Este OPF AC modificado resulta en soluciones siempre factibles, dado que bajo cualquier

condición de despacho se permite cerrar el balance de potencia. En consecuencia, no se re-

quiere la construcción de cortes de factibilidad, lo que resulta ventajoso en programación

no lineal, ya que no siempre es posible conocer cuando un problema de optimización es no

factible o que el minimizador no lineal no pueda alcanzar la solución correcta.
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Cada subproblema queda constituido por un OPF del tipo (5-40)-(5-48), para cada estado

operativo tjk. La función objetivo (5-40) minimiza el costo de ser incapaz de proveer po-

tencia activa o reactiva al sistema, siempre que las variables zp, zpx, zq y zqx sean no nulas.

Esto sucede cuando la generación propuesta y la red de transmisión no puedan satisfacer el

balance nodal. A diferencia de la formulación clásica del OPF, las restricciones en los ĺımites

de potencia activa deben ser respetados en el problema maestro para que las restricciones

intertemporales puedan ser resueltas sin hacer simplificaciones.

Los subproblemas retroalimentan al problema maestro mediante la construcción de los cor-

tes de optimalidad. Dichos cortes usan información dual (λpn) asociada a las restricciones

de balance de potencia activa en los subproblemas, dado que sólo en estas restricciones se

involucra la variable p. Los multiplicadores indican el rango de cambio del costo de cada

subproblema causado por un cambio unitario en p. Los cortes proveen una aproximación

lineal del costo de cada subproblema cerca del punto de solución encontrado por el problema

maestro. Con esta información mantenida a lo largo de las iteraciones, el problema maestro

debe mejorar el despacho propuesto.

Un requisito para la aplicación de DGB es que el subproblema sea convexo, de lo contra-

rio, el corte de optimalidad linealizado puede eliminar soluciones factibles. Como lo señalan

Sifuentes y Vargas [35], aunque las no convexidades pueden surgir debido a la presencia

de funciones seno y coseno en las ecuaciones de balance de potencia, se observan algunas

condiciones que pueden prevenir la ocurrencia de no convexidades en la solución de los sub-

problemas, tales como: las pequeñas diferencias angulares a lo largo del sistema que en la

práctica se presentan, las variables penalizadas zp,q y la magnitud de su penalización que

reducen las zonas no convexas, el establecimiento de los ĺımites angulares entre -90 y 90

grados y las pérdidas de transmisión.

El problema maestro queda conformado por una función objetivo (5-51) correspondiente a la

minimización de todos los costos considerados en el problema inicial (2-2)-(2-7) más el costo

total esperado del subproblema dado por la sumatoria de las variables βn. Cabe anotar que

la DGB presentada corresponde a la versión multicorte (Sección 4.3.3, numeral 4), en la que

hay nflow variables β, uno por cada OPF representando estados operativos en el problema de

optimización. El problema está sujeto a las restricciones lineales (2-15)-(2-32), a los ĺımites

de las variables xm (5-55), incluyendo los ĺımites en las inyecciones de potencia activa, y a un

conjunto de restricciones (5-54) que son los cortes de optimalidad construidos a partir de la

información dual aportada por los subproblemas. En cada iteración del método se deberán

incorporar al problema maestro varios cortes para la versión multicorte de DGB, los cuales



88 5 Descomposición del Planeador Estocástico MPSSOPF-NL

se van acumulando en cada iteración. Con esto, el problema maestro es:

mı́n
xm

f (xm) +

nflow∑
n=1

αnβn (5-51)

s.t. Ecs. (2-15) - (2-32) (5-52)

cortes añadidos en iteraciones previas; (5-53)

βn ≥ f(xnsp) +

nflow∑
n=1

(λnp )T (pn − p̄n) n = 1, ..., nflow, cortes nuevos (5-54)

xm,min ≤ xm ≤ xm,max (5-55)

La solución xm de este problema en la próxima iteración será x̄m y en este conjunto está

p̄, que propone el despacho de potencia activa dentro de los subproblemas inmediatamente

subsecuentes.

El problema maestro y los subproblemas se resuelven iterativamente hasta que se cumpla un

criterio de convergencia. Usualmente, la distancia entre una cota inferior y una superior del

costo del problema original igualando a una tolerancia preestablecida se elije como criterio

de parada. La cota inferior F esta dada por el costo del problema maestro, mientras que

la cota superior F es provista por el costo de los subproblemas más el costo del problema

maestro, sin tener en cuenta el valor de las variables β. O lo que es lo mismo, la cota superior

se puede representar por la sumatoria de las variables β y la inferior por la sumatoria de los

costos óptimos de los subproblemas β̃. En cualquier caso, el criterio de parada está dado por

(5-56).

|F − F |
F

5 ε (5-56)

En caso de optar por la clásica versión monocorte de la DGB, se designa una sola variable β

para el costo total esperado de todos los escenarios, ponderando el costo de cada OPF por

su probabilidad de ocurrencia, aśı:

β =

nflow∑
n=1

αnβn (5-57)

Toda la información dual proporcionada por los subproblemas se recogerá en una sola función

lineal, o corte de optimalidad, por cada iteración del algoritmo. Tanto los multiplicadores

como los valores óptimos de cada OPF se deben ponderar por la probabilidad de ocurrencia

del escenario correspondiente antes de ser agregados en una sola ecuación.

β ≥
nflow∑
n=1

αnβ̃n +

nflow∑
n=1

αn(λnp )T (pn − p̄n) n = 1, ..., nflow (5-58)
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La formulación del problema maestro en su versión monocorte, esta dada por:

mı́n
xm

f(xm) + β

s.t. Ecs. (2-15) - (2-32)

cortes añadidos en iteraciones previas;

β ≥
nflow∑
n=1

αnβ̃n +

nflow∑
n=1

αn(λnp )T (pn − p̄n) n = 1, ..., nflow, cortes nuevos

xm,min ≤ xm ≤ xm,max

(5-59)

El Algoritmo 5.3 corresponde a la versión multicorte para la DGB del problema de optimiza-

ción bajo estudio. Por último, para acelerar la convergencia del algoritmo, se implementarán

estrategias como las descritas en la Sección 4.3.3 del Caṕıtulo 4.

Algoritmo 5.3 DGB para MPSSOPF-NL

1: Hacer w = 1, tol = ε, F = 0 y F = −∞.

2: Obtener el valor de prueba p̄ = pw resolviendo (2-1)-(2-32) sin las restricciones de la red

(2-9)-(2-11) y con
∑
p−

∑
PD = 0

3: Resolver cada OPF con p = p̄ para obtener λtjkp .

4: Actualizar F
w

=
∑nflow

n=1 β̃n

5: Resolver el problema maestro (5-51)-(5-55) después de adicionar cortes (5-54).

6: Hacer w = w + 1.

7: Obtener el valor de prueba p̄ = pw

8: Actualizar Fw =
∑nflow

n=1 βn.

9: si se cumple (5-56) entonces

10: Parar.

11: si no

12: Ir a 3.

13: fin si

Es preciso hacer una anotación en cuanto a los precios nodales marginales, obtenidos de

los precios sombra de las restricciones de balance de potencia. Estos precios nodales deben

averiguarse mediante un procedimiento como el usado a nivel de los mercados de electricidad

dado que en los OPF no se usan los costos de despacho del problema original sino los de

penalización en las variables de exceso o déficit de potencia activa. En este, los despachos

de potencia se obtienen de alguna forma y luego el cálculo de los precios nodales se hace

aparte como un problema de optimización incremental. Por ejemplo, se crea un programa

lineal o cuadrático en torno al despacho óptimo y se resuelve con un método de Newton o

un programa lineal cuya solución es practicamente igual al despacho óptimo tomado como

punto incial, pero con los precios nodales calculados sobre las bases correctas. Cabe anotar
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que no se recomienda utilizar un método de punto interior para encontrar esos precios nodales

cuando se parte de un punto de solución, ya que el reinicio de los métodos de punto interior

no es trivial.

5.3.1. Medidas propuestas para la aceleración del algoritmo de DGB

Algunas medidas de aceleración expuestas en la Sección 4.3.3 serán adoptadas para el algo-

ritmo DGB propuesto, buscando reducir tanto el tiempo de cómputo del problema maestro

como el de los subproblemas y por ende, del proceso total.

En general, el número de restricciones del problema maestro será mucho mayor que el núme-

ro de subproblemas, representados por un OPF independiente para cada estado operativo

(caso base o contingencia). Por lo tanto, la versión multicorte del Algoritmo 4.2 fue elegida

tras comprobar las recomendaciones de [79]. Aprovechando que cada OPF es completamente

independiente, se explora la posibilidad de reducir el tiempo de cómputo total del subpro-

blema al resolver los OPF en paralelo a través de un equipo multinúcleo, en lugar de hacerlo

en forma secuencial usando un solo núcleo de procesamiento.

Las oscilaciones e inestabilidades durante las últimas iteraciones son comunes en el método

de DGB. Esto motivó la incorporación de un método de estabilización, en este caso, el de

haz con región de confianza empleando la norma infinito al estilo de [81]. Esta región en

forma de caja guarda similitud con las restricciones en los ĺımites de generación de potencia

activa, ofreciendo la posibilidad de modelar la región de confianza al hacer modificaciones

menores sobre tales ĺımites, en lugar de incluir restricciones adicionales.

En cada iteración w del método DGB estabilizado se modificará el radio de la región de con-

fianza rw, el cual puede aumentar en iteraciones mayores o disminuir en iteraciones menores.

Una iteración mayor es aquella en la que se logra un decremento en el valor de la función

objetivo de al menos una fracción m ∈ (0, 1
2
) del decremento predicho, calculado como la

diferencia entre la aproximación de la función objetivo del subproblema f̃sp, obtenida de la

solución del problema maestro, y el valor de la función objetivo de la iteración previa fw−1
sp .

En caso contrario, se dice que la iteración es menor. En una iteración mayor, el radio de

la región de confianza aumenta por un factor c y puede variar en el intervalo dado por el

valor actual del radio y una cota superior designada por rHI , que es un valor dependiente

del problema a resolver. En estas iteraciones además se actualiza el centro de estabilidad p̃.

En las iteraciones menores, se disminuye el radio de la región de confianza de acuerdo con

alguna regla preestablecida, tal como (5-60).

Los valores iniciales de variables necesarias para el método estabilizado se obtienen de la

solución del problema maestro y del subproblema en la primera iteración, tales como el cen-
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Algoritmo 5.4 Algoritmo DGB estabilizado por región de confianza

1: Hacer w = 1, tol = ε, F = 0 y F = −∞ . Para DGB

2: Elegir m ∈ (0, 1
2
), rHI , p̃

0, r0, c ≥ 0. . Para estabilización

3: Obtener el valor de prueba p̄ = pw resolviendo (2-1)-(2-32) sin las restricciones de la red

(2-9)-(2-11) y con
∑
p−

∑
PD = 0

4: repetir

5: Resolver cada OPF con p = p̄ para obtener λtjkp . . Subproblemas

6: Actualizar F
w

=
∑nflow

n=1 β̃n

7: Hacer fwsp = F
w

8: si w ≥ 2 entonces . Estabilización

9: Hacer f̃wsp = Fw

10: si fwsp − fw−1
sp ≤ m(f̃wsp − fw−1

sp ) entonces . Iteración mayor

11: rw+1 = min(rHI , c · rw)

12: p̃w = pw . Nuevo centro de estabilidad

13: si no . Iteración menor

rh = min(1, rw)
fwsp − fw−1

sp

fw−1
sp − f̃wsp

(5-60)

14: si rh ∈ (1, 3]) entonces

15: rw+1 = rw 1
min(rh,4)

16: fin si

17: fin si

18: Actualizar las restricciones en los ĺımites de p,

19: p̃w − rw ≤ p ≤ p̃w + rw

20: fin si

21: Resolver (5-51)-(5-55) después de adicionar cortes (5-54). . Problema maestro

22: Obtener el valor de prueba p̄ = pw

23: Actualizar Fw =
∑nflow

n=1 βn.

24: Hacer w = w + 1

25: hasta que se cumple (5-56)

tro de estabilidad p̃0 y el valor de la función objetivo del subproblema f 0
sp, respectivamente.

En cuanto al radio inicial de la región de confianza r0 este puede ser suministrado como un

dato de entrada o calculado como un porcentaje del rango de potencia de los generadores,

y en cualquier caso es espećıfico para cada sistema de potencia. El Algoritmo 5.4 resume el

proceso para DGB estabilizado incluyendo la actualización de la región de confianza.

Por último, otra medida de aceleración consiste en relajar las tolerancias numéricas de fac-

tibilidad y optimalidad de las condiciones de optimalidad de primer orden del solucionador
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usado para resolver el problema maestro, y la tolerancia de factibilidad primal (violación de

restricciones) del solucionador usado para resolver los subproblemas no lineales. Al relajar

las tolerancias se busca reducir el número de iteraciones que toma cada solucionador para

converger a una solución óptima, requiriendo menos tiempo de cálculo. Cabe anotar que aún

relajadas, las soluciones obtenidas son ingenierilmente significativas.

El diagrama de flujo 5-4 esquematiza la implantación de las medidas de aceleración descritas.

Figura 5-4.: Diagrama de flujo para DGB con técnicas de aceleración e implementación

paralela.
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5.4. Hardware y software para cómputo paralelo de los

subproblemas

El problema de planeación de la operación de sistemas de potencia bajo estudio es un pro-

blema de gran escala y el procesamiento de su solución es intensivo, demanda mucho tiempo

y recursos de cómputo. No solo se requiere una metodoloǵıa de solución eficiente, como la

descomposición, sino también arquitecturas de cómputo eficientes. Es por ello que las pro-

puestas de descomposición de las secciones anteriores se complementarán y potenciarán con

una implementación computacional que explote la división de los subproblemas al nivel de

un OPF independiente, para disminuir el tiempo de cálculo.

Existe una tendencia al uso simultáneo de múltiples recursos de cómputo para resolver un

problema computacional y acelerar su solución, como se ha reportado en art́ıculos de revi-

sión sobre actividades de investigación en sistemas de potencia [3,86–88]. Para implementar

algoritmos en paralelo, además del hardware propio de cómputo paralelo, es indispensable

contar con un software espećıfico para la administración del sistema y programación del tra-

bajo, a través de procesos que se encarguen de la comunicación entre procesadores o nodos,

la asignación de tareas, los protocolos de acceso a memoria, etc.

5.4.1. Hardware

Los sistemas de cómputo paralelo, t́ıpicamente están conformados por un solo equipo con

múltiples procesadores y/o procesadores multinúcleo, o por un conjunto arbitrario de es-

taciones de trabajo o computadores (llamados nodos) interconectados por una red de alta

velocidad, conocido como clúster. Ambas plataformas se determinan por las caracteŕısticas

de sus componentes básicos, tales como: uno o varios dispositivos de procesamiento que pue-

den ser multinúcleo, número de nodos, arquitectura de memoria compartida o distribúıda,

tipo de red o interconexión, capacidad de almacenamiento, etc.

Principales caracteŕısticas de los equipos multinúcleo para cómputo paralelo

Los componentes de un computador multinúcleo más relevantes para aplicaciones de cómputo

paralelo son la memoria y el procesador. La arquitectura de la memoria principal del compu-

tador es compartida entre todos los elementos de procesamiento al existir un único canal

(bus) de comunicación a la memoria. Los accesos a la memoria local son, en general, más

rápidos que los accesos a la memoria global. En arquitectura de memoria compartida cada

elemento de procesamiento accede a la memoria con una misma latencia, con un mismo

canal, y ancho de banda. La latencia es el tiempo, medido en número de ciclos de reloj,

transcurrido entre el env́ıo de una petición de lectura de memoria en una posición determi-

nada hasta el momento en que los datos se transmiten a la salida del módulo de memoria.
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El ancho de banda de memoria se refiere a la velociad a la cual se puede leer o almacenar

datos en una memoria de semiconductor expresada en bytes/s o alguno de sus múltiplos.

Por su parte, el procesador multinúcleo es un procesador con múltiples unidades de procesa-

miento contenidas en el mismo circuito integrado. Los núcleos individuales pueden ejecutar

múltiples instrucciones en paralelo, mejorando el desempeño en la ejecución de un proceso.

En el mejor de los casos, el rendimiento obtenido por el uso de procesadores multinúcleo

pueden generar factores de aceleración cercanos al número de núcleos, si la fracción del pro-

blema a resolver cabe en la memoria caché del procesador, evitando el uso de la memoria

principal del sistema que es mucho más lenta.

La memoria caché, de tamaño menor que la memoria principal, es un tipo de memoria inter-

media muy rápida que está dentro del procesador, a la que éste tiene un acceso directo. Los

procesadores tienen varios niveles de caché comúnmente designados como L1, L2 y L3, que

son diferentes en tamaño y rapidez. La memoria caché L1 es la más pequeña y la más rápida

porque se encuentra a nivel de cada unidad de procesamiento; la memoria caché L2 tiene

mayor capacidad que L1 y su función es la de comunicar los diferentes núcleos, lo que la hace

una memoria compartida; y por último, la memoria caché L3 es la más grande pero la más

lenta de todas. Cuando se ejecuta un programa, la memoria caché copia los datos contenidos

en la RAM cercanos a la localidad de memoria en la que esté trabajando la CPU. Si los datos

necesarios no exceden la capacidad de la memoria caché, una copia completa de estos residirá

en la memoria caché y la CPU ejecutará sus procesos a la velocidad interna del procesador.

De lo contrario, parte de la información requerida por el procesador no se encontrará en la

memoria caché y tendrá que ser buscada en la memoria principal (RAM) para poder acceder

a esa información, con la correspondiente pérdida de rendimiento por los tiempos de latencia.

Es por ello que, las aplicaciones paralelas ejecutadas en computadores con memoria de ar-

quitectura compartida no siempre alcanzan el valor máximo teórico de aceleración, ya que

esta se encuentra condicionada por la capacidad que tenga la memoria caché para conte-

ner todos los datos necesarios durante la ejecución de la aplicación paralela, evitando los

accesos simultáneos de los núcleos de procesamiento a la memoria principal para obtener

información.

Componentes principales de un clúster

Un clúster es un conjunto de equipos de cómputo independientes, conectados mediante una

red de comunicaciones, de tal forma que el conjunto opera como un solo computador. La red

de comunicaciones puede considerar tecnoloǵıas tan simples como Ethernet o tecnoloǵıas de

alta velocidad como Fast Ethernet, Myrinet, InfiniBand, entre otros. Cada equipo conectado

al clúster es conocido como nodo. Los nodos tienen su propia memoria local y funcionan
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de forma independiente, por lo que no existe un espacio de direcciones global. Entonces,

un clúster puede ser visto como un equipo con memoria distribúıda. Además, los cambios

realizados sobre la memoria local no afectan la memoria de otros nodos. Cuando un nodo

requiere acceder a información de otro nodo, la forma de comunicación entre nodos debe

estar definida de antemano por el programador al igual que la sincronización entre tareas.

Un clúster puede ser homogéneo, si esta conformado por equipos de iguales caracteŕısticas,

en cuanto a hardware y sistema operativo, o por el contrario ser heterogéneo. En el pri-

mer caso, el balance de carga, es decir, la distribución de las tareas o procesos entre nodos,

puede ser má fácil de lograr y en ese caso el clúster seŕıa más eficiente. La eficiencia de un

clúster heterogéneo depende del tipo de problema y de su granularidad, y de si esta última

es homogénea o heterogénea. Puede ser posible que para un cierto tipo de problema sea más

eficiente un clúster heterogéneo, por ejemplo, cuando se tiene un problema en el que uno de

los gránulos es de mayor tamaño y en ese caso seŕıa más eficiente tener un nodo con una

mayor capacidad para resolverlo, mientras que los otros gránulos se pueden procesar con

nodos de menores especificaciones. Si la granularidad del problema es homogénea, un clúster

heterogéneo tiende a ser ineficiente cuando la diferencia entre nodos es muy grande, debido

a que la asignación de tareas se vuelve más dif́ıcil de optimizar.

Para que el clúster efectivamente funcione como un único equipo se requiere una interfaz

única de acceso al sistema, operando entre el sistema operativo y las aplicaciones, conocido

como midleware. Este recibe los trabajos a ejecutarse en el clúster y los distribuye de tal

forma que el proceso total se ejecute rápido y no se den cuellos de botella en el sistema.

5.4.2. Software

La plataforma de programación MATLAB, sobre la cual están codificados el modelo estudiado

y sus algoritmos de solución propuestos, dispone de un ambiente para cómputo paralelo en

equipos con procesadores multinúcleo o en clúster de computadores. Porciones independien-

tes de un programa, o una tarea que se ejecuta de forma repetitiva con diferentes datos de

entrada se puede correr en los diferentes núcleos de un computador a través del Parallel

Computing Toolbox -PCT [89] y escalarlo para correr en muchos computadores mediante el

MATLAB Distributed Computing Server - MDCS [90].

Ejecutar un trabajo paralelo, codificado en MATLAB, en un computador multinúcleo requiere la

instalación de PCT en el equipo, el uso de funciones de cómputo paralelo de MATLAB (parfor,

batch, spmd) y algunas modificaciones menores en el código del programa. Cada núcleo del

procesador se considerará como un trabajador y este ejecutará las tareas localmente. Realizar

la misma labor en un clúster de computadores no es tan simple como en el caso anterior y

requiere consideraciones adicionales. Además de PCT se necesita la instalación de MDCS,
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configurando un ambiente de cómputo paralelo de MATLAB compuesto de tres partes [90]:

1. Una instalación cliente de MATLAB a través de la cual se da la interacción de los usuarios

con el clúster. En ella es donde se crean las tareas y los trabajos que posteriormente

serán enviados al clúster para su procesamiento. Para que este cliente se comunique

con los nodos de trabajo de MDCS, debe tener instalado PCT y una licencia adecuada.

2. Los trabajadores que son los nodos de procesamiento donde se reciben y completan las

tareas. Generalmente no hay interacción directa del usuario con los nodos trabajadores.

3. El programador de trabajos encargado de administrar los trabajos, tareas y resulta-

dos. Los clientes de MATLAB se comunican con el programador de trabajos para enviar

trabajos y tareas. Luego, este transmite las tareas a los trabajadores disponibles y

una vez completada su tarea, devuelven los resultados al programador de trabajos,

quien transmite los resultados a la sesión del cliente donde el usuario los recibe. Tanto

el programador de tareas como el administrador de licencias se ejecutan en el nodo

designado como principal.

El software MDCS incluye el servicio o “daemon” mdce, que debe ejecutarse en todos los

equipos registrados en un programador de trabajos, para habilitar la ejecución del programa-

dor de trabajos o de un trabajador. Este proceso base además asegura que el programador

de trabajos y los procesos que controla siempre se estén ejecutando. El servicio mdce no se

usa con programadores de trabajos de terceros.

Para cualquier sistema de cómputo que se use, el paradigma de programación es del tipo

maestro-esclavo, que emplea dos tipos de trabajadores (procesadores/nodos), un trabajador

maestro y múltiples trabajadores esclavos. En esta estrategia de balanceo de carga compu-

tacional entre los trabajadores, el trabajador maestro dirige la ejecución de las tareas y

efectúa la recolección de los datos procesados devueltos por los trabajadores esclavos. En

general, este esquema proporciona un buen equilibrio de carga, no requirere comunicación

mutua entre esclavos y, por lo tanto, tiene una implementación muy simple. Sin embargo,

surge un inconveniente, que se incrementa con el número de procesadores, y está relacionado

con la sobrecarga del trabajador maestro cuando varios procesadores env́ıan simultáneamen-

te resultados o solicitudes de tareas adicionales.

Finalmente, dado que cada subproblema ejecuta la misma sección de programa, correspon-

diente a un OPF, pero con datos de entrada diferentes, la función más apropiada de MATLAB

para transformar de serial a paralelo la porción del código que calcula los OPF es spmd

(single program multiple data). Basta con cambiar la función for por la función spmd, esta-

blecer los procesos de env́ıo y recepción de información entre los trabajadores esclavos y el

trabajador maestro, y extraer los resultados locales en el trabajador maestro para su uso en

otras secciones del código.



6. Experimentación

Las técnicas de descomposición presentadas en el Caṕıtulo 5 se aplicaron a la solución del

planeador de la operación formulado según el Caṕıtulo 2, para dos sistemas de potencia de

diferente tamaño: el caso IEEE de 30 barras y el sistema de potencia interconectado colom-

biano de 96 barras.

En términos generales, este Caṕıtulo tiene como propósito evaluar el funcionamiento de las

técnicas de descomposición propuestas. En primer lugar, se definen y enumeran las suposicio-

nes de modelado asumidas para ayudar en la interpretación de los resultados. Las soluciones

generadas por DGB se validan por comparación con la solución sin descomposición del mis-

mo problema de optimización, que será la solución de referencia. Luego de ser validados,

los resultados de las diferentes simulaciones permitirán analizar el desempeño espećıfico del

método DGB. Igualmente, se estudia la eficiencia de las medidas de aceleración sugeridas,

implementadas en una plataforma de cómputo paralelo, de acuerdo con una métrica de

desempeño establecida. La parte final del Caṕıtulo está dedicada a la presentación y análi-

sis de las pruebas preliminares realizadas a la propuesta de descomposición por RLA con

actualización de variables duales basadas en técnicas de sensibilidad.

6.1. Suposiciones de modelado

Las diferentes suposiciones de modelado asumidas en la ejecución de las pruebas se enumeran

a continuación:

El valor inicial de las variables de complicación ptijk para el método DGB se obtiene

de una solución del problema sin considerar la red de transmisión.

El problema de optimización no es ćıclico, es decir, no se tiene en cuenta ninguna

transición de la hora veinticuatro a la hora uno.

Se asume que la comisión de unidades se estableció previamente y, por lo tanto, no se

tendrán en cuenta las variables, restricciones y costos propios de ese estudio.

Las variables duales de la restricción p = p̄ tiene un valor nulo, porque la función de

costos de los OPF no considera los costos de despacho. Entonces, la ecuación de balance

de potencia activa es la única restricción que revela la sensibilidad a la variación de la
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potencia activa en los OPF. En consecuencia, las variables duales para la construcción

de los cortes se asumen iguales a los precios nodales de las barras en las que se conecta

cada generador, pero con signo negativo.

Para el caso IEEE de 30 barras los coeficientes de costos para las variables de déficit

de potencia activa y reactiva fueron de 1 × 104 USD/MVA, mientras que los coefi-

cientes de costos para las variables de exceso de potencia activa y reactiva fueron

1 × 102 USD/MVA y 1 × 103 USD/MVA respectivamente. En el sistema de potencia

colombiano, los coeficientes de los costos para las variables de penalización de déficit de

potencia activa y déficit y exceso de potencia reactiva se fijaron en 1×104 KCOP/MVA,

mientras que los costos de exceso de potencia activa se fijaron en 1×103 KCOP/MVA.

En el método de estabilización con región de confianza se estimó un radio inicial de la

región de confianza equivalente al 25 % del rango entre los ĺımites máximo y mı́nimo

de potencia de cada generador, y un radio máximo igual al triple del radio inicial.

Estos valores son producto de ensayos previos y por lo tanto fueron determinados

experimentalmente.

El criterio de convergencia del método DGB tiene dos componentes. El primero, dado

por la expresión (5-56), mide la distancia relativa entre la cota superior y la inferior

con una tolerancia de 1 × 10−3 pu. En esta expresión, la cota superior corresponde

a la sumatoria de los costos de los subproblemas y la cota inferior a la sumatoria

de las variables β representando los subproblemas dentro del problema maestro. El

segundo componente, mide el cambio absoluto en el costo del problema maestro entre

iteraciones y tiene una tolerancia de 1× 10−6USD (o KCOP en el caso colombiano).

La tolerancia de factibilidad primal para los problemas no lineales, aśı como la toleran-

cia de optimalidad y facibilidad de las condiciones de primer orden para el problema

lineal, se establecieron en 1 × 10−4 pu. Al relajar las tolerancias se busca reducir el

tiempo de cálculo, obteniendo soluciones que sean significativas desde un punto de

vista ingenieril.

6.2. Especificaciones del software y hardware empleados

El software en el que se codificó cada algoritmo de solución fue MATLAB versión 2018a y el

paquete de herramientas de simulación MATPOWER [91] versión 7.1. Los solucionadores GUROBI

versión 9.1.1 [49] y IPOPT versión 3.12.5 [50] se emplearon para la solución del problema li-

neal y de los subproblemas no lineales, respectivamente. Por último, la herramienta para

cómputo paralelo de MATLAB Parallel Computing Toolbox versión 6.12 hizo posible la im-

plementación del código paralelo para la solución de los OPFs.
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Se utilizó una plataforma de cómputo paralelo para la solución masiva de los subproblemas

independientes constituida por una estación de trabajo multinúcleo con arquitectura de

memoria compartida, marca DELL modelo Precision 7750 con procesador Intel Xeon W-

10885M de 8 núcleos, memoria caché de 16MB y 2,4GHz; memoria RAM de 128GB; disco

duro de 2TB y sistema operativo Windows 10 Pro. La capacidad de memoria de cada nivel

de la memoria caché es de 512KB para L1, 2MB para L2 y 16MB para L3.

6.3. Validación de la solución obtenida por

descomposición

La metodoloǵıa de validación de los resultados de la descomposición se basa en la compa-

ración de estos con los resultados del problema sin descomposición, que será la solución de

referencia. La información de interés está compuesta por el costo total, los despachos hora-

rios de potencia activa y reactiva aśı como las cantidades de reserva de contingencia y de

rampa de seguimiento de carga, con resolución horaria. En algunos casos, también resulta

pertinente comparar las restricciones que están activas en la solución y los multiplicadores

de Kuhn-Tucker de las mismas, cuando se presentan resultados con congestión de ĺıneas de

transmisión.

La solución de referencia, o solución patrón, se generará con la implementación de MPSSOPF-

NL mediante el paquete OPF generalizado de MATPOWER, haciendo primero unas modificacio-

nes sobre el código original para MPSSOPF-L [48] el cual esta codificado en MATLAB y hace

uso de los paquetes propios de MATPOWER [91]. Para tal fin, se aprovecharon las capacidades

de la arquitectura extensible del paquete OPF generalizado y se prescindió de la dimensión

de la comisión de unidades ya que el paquete OPF sólo maneja variables continuas. La idea

básica consiste en hacer copias del caso base original, modificándolas para tener en cuenta

los cambios que dan lugar a cada una de las contingencias consideradas y agrupar todos

estos sistemas en una gran red con múltiples islas.

En primer lugar, se debe modificar la estructura completa del problema de optimización

estocástico lineal para hacer coincidir las variables del problema original con la estructura

del OPF de MATPOWER, aśı:

x = (V tjk, θtjk, ptijk, qtijk, ztjk)

donde, ztjk representa las variables de usuario adicionales, en este caso:

ztjk = (ptc, p
tjk
+ , ptjk− , rt+, r

t
−, δ

t
+, δ

t
−, p

tjk
sc , p

tjk
sd , s

t
+, s

t
−)

La formulación convencional minimiza los costos de generación, que pueden ser o no lineales.

La formulación extendida adiciona una función generalizada de costos cuadráticos definida
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por el usuario:

mı́n
x,z

f(x) + fuser(x, z) (6-1)

Para este estudio en particular, el primer término representa los costos de generación, es-

calados apropiadamente por las probabilidades, de todos los estados operativos (caso base

y contingencias) en el problema de planeación. El segundo término modela los costos de

redespacho, de rampa de seguimiento de carga, de reservas de contingencia y de rampa de

seguimiento de carga, y el valor del almacenamiento en estados terminales.

mı́n
x,z

∑
t∈T

∑
j∈Jt

∑
k∈Ktj

ψtjkα

ng∑
i=1

fp(p
tijk) +

1

2
ωTHω + Cω (6-2)

El vector ω es derivado desde las variables de optimización en un procedimiento de varias

etapas que el solver de MATPOWER implementa internamente; con ello se busca flexibilidad

para tratar una amplia gama de funciones de costos. Mayor información al respecto puede

encontrarse en [92], sección 6.3.3.

Las restricciones acopladoras como (2-18)-(2-22), (2-23)-(2-32), y las demás restricciones

lineales, se pueden trasladar al modelo general para restricciones lineales agrupadas genéri-

camente por la matriz A y los vectores l y u, como se indica:

l ≤ A

x
z

 ≤ u (6-3)

Es preciso anotar que en el caso de contar con cargas flexibles, el paquete OPF de MATPOWER

se encarga de generar una restricción de igualdad que haga constante el factor de potencia

para cada generador negativo en el sistema. Las restricciones (6-3), junto con las restriccio-

nes estándar del OPF y las restricciones para el factor de potencia constante de las cargas

flexibles, si las hay, completan la formulación del problema para ensamblar una única gran

red, que puede ser resuelta mediante el solucionador OPF generalizado de MATPOWER.

6.4. Métrica de desempeño de la aplicación en paralelo

Existen varios indicadores que miden el desempeño de un programa en paralelo. Entre ellos,

se calcularán dos indicadores en función del tiempo de ejecución tales como la aceleración,

que es el más simple y usado, y la eficiencia. El desempeño de la implementación paralela

se evalúa sobre los tiempos de ejecución de cada simulación variando el número de núcleos

de procesamiento. El tiempo paralelo incluye el tiempo neto de ejecución de cada OPF y el

tiempo indirecto gastado por los procesos paralelos como sincronización, comunicación de
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datos, inicio y terminación de tareas, etc., entre el núcleo principal y los núcleos esclavos; y

la competencia por acceso a memoria en procesadores con arquitectura compartida.

También cabe anotar que los costos computacionales del algoritmo para la solución des-

compuesta y del algoritmo para la solución sin descomposición, medido en términos de la

cantidad de recursos de cómputo (memoria y número de operaciones en punto flotante)

requeridos para ejecutar el algoritmo, no han sido evaluados puesto que estos no son compa-

rables. En el caso no descompuesto, las matrices son muy grandes y el costo computacional

es cúbico en el tamaño de estas matrices; mientras que, en el caso descompuesto, hay que

repetir varias veces la solución de problemas más sencillos. Entonces, el costo computacional

de un algoritmo no es necesariamente mayor o menor que el costo computacional del otro.

6.4.1. Aceleración

La aceleración, también conocida como ganancia en velocidad, se define como la relación

entre el tiempo de ejecución en serie ts para resolver un problema y el tiempo de ejecución

del algoritmo en paralelo tp para resolver el mismo problema en n procesadores [93]:

Acc =
ts
tp

(6-4)

En teoŕıa, el máximo valor de aceleración que puede alcanzar un algoritmo en paralelo es

n, si todos los procesadores tienen igual potencia de cálculo. Un valor de aceleración igual

a n indica que el tiempo de ejecución en paralelo con n procesadores es n veces menor

que el tiempo de ejecución serial. En la práctica, el valor de la aceleración será menor a n

considerando que la competencia por el acceso a memoria, en procesadores con arquitectura

compartida, y los tiempos de sincronización y comunicación de los procesadores causan un

cuello de botella en el proceso de solución en paralelo.

6.4.2. Eficiencia

La eficiencia se define como la relación entre la aceleración y el número de procesadores.

Ep =
Acc
n

=
ts
ntp

(6-5)

Básicamente, la eficiencia mide la fracción de tiempo durante la cual un procesador es em-

pleado de manera útil. El máximo valor de eficiencia que en teoŕıa se puede conseguir es 1,

representando un 100 % de uso útil de los procesadores.
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6.5. Caso de prueba 1: Sistema de potencia IEEE 30

barras modificado

El sistema de potencia IEEE de 30 barras modificado es presentado en la Fig 6-1. El sis-

tema consta de treinta barras, seis generadores convencionales (térmicos e hidroeléctrico) y

cuarenta y un ĺıneas de transmisión. Las modificaciones consistieron en adicionar un gene-

rador eólico en la barra 6 y tres cargas con flexibilidad horaria en las barras 7, 15 y 21 con

flexibilidad de 30 %, 30 % y 10 %, respectivamente, de acuerdo con [94]. Tanto el generador

hidroeléctrico como las cargas flexibles son considerados como almacenadores y modelados

como tal.

Figura 6-1.: Diagrama unifilar del sistema de potencia IEEE de 30 barras modificado

Los parámetros de los componentes del sistema, algunos tomados de [95, 96], aśı como los
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perfiles de demanda de potencia y de viento tomado de [94], se encuentran en el Anexo C.

La Figura 6-2 corresponde al perfil de demanda horario para un periodo de planeación de

veinticuatro horas.

Figura 6-2.: Perfil horario de demanda para el caso de prueba 1. Sistema de potencia IEEE

de 30 barras

Las contingencias consideradas se presentan en la Tabla 6-1, todas tienen la misma proba-

bilidad de ocurrencia (1× 10−5).

Tabla 6-1.: Lista de contingencias del tipo N-1 para el caso de prueba 1. Sistema de potencia

IEEE de 30 barras

Cont ID Descripción

1 Aumento del 5 % de la demanda en todas las barras.

2 Desconexión de la ĺınea 9-10 (interconexión áreas 1-3).

3 Desconexión de la ĺınea 10-17 (interconexión áreas 2-3).

4 Desconexión de la ĺınea 23-24 (interconexión áreas 2-3).

5 Desconexión de la ĺınea 25-27.

6 Desconexión de la ĺınea 6-28.

7 Desconexión del generador en la barra 1.

6.5.1. Validación de la solución por DGB del sistema IEEE de 30

barras

La solución del problema de planeación del sistema IEEE de 30 barras, para un horizonte

temporal de veinticuatro horas, seis escenarios de viento y siete contingencias, obtenida a
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través de DGB se compara con la solución de referencia calculada para el mismo problema.

La solución por descomposición no incluyó ninguna de las medidas de aceleración descritas

en la Sección 4.3.3, y en consecuencia, la solución de los OPF fue serial.

El costo óptimo del problema de optimización para la solución de referencia fue de USD

9.551,0742 y para la solución descompuesta de USD 9.551,4662, esto es, 0,004 % mayor que

la solución de referencia. En cuanto al tiempo de procesamiento, la solución de referencia

requirió de 113,0461s y la solución por descomposición de 7.051,7079s en 54 iteraciones.

El tiempo de solución del problema maestro a lo largo de las iteraciones estuvo en el rango

de 2,3587s a 13,6275s, mientras que en promedio, los OPF de una iteración toman 116,6700s.

La evolución en el valor de las cotas cotas inferior y superior en la solución del problema

mediante el método de DGB, aplicado a este caso de estudio, se muestra en la Figura 6-3

y constituye el primer criterio de convergencia. En esta figura se observa que en un prin-

cipio la cota superior disminuye rápidamente y después se aprecian varias oscilaciones en

esta como producto de los cambios abruptos en el nivel de generación de algunas unida-

des de una iteración a otra. Las cotas convergen a un valor cercano a cero, que correspondió

a las penalizaciones por el exceso de potencia activa residual que fue igual a 6, 67×10−5MW .

Figura 6-3.: Convergencia de DGB para el sistema de potencia IEEE de 30 barras

El costo óptimo de la función objetivo, que corresponde al costo del problema original calcu-

lado con las variables de solución en cada iteración, se grafica en la Figura 6-4, y sirve para

evaluar el segundo criterio de convergencia basado en el cambio absoluto de este costo ópti-

mo entre dos iteraciones sucesivas. El costo óptimo del problema es creciente aproximándose

al valor final con algunas oscilaciones después de la décima iteración, que no son aprecia-

bles gráficamente porque fueron de magnitud menor, variando entre USD 1 × 10−1 y USD

1× 10−3.
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Figura 6-4.: Evolución del costo óptimo en la solución por DGB para el sistema de potencia

IEEE de 30 barras

Las Figuras 6-5 a 6-7 muestran la comparación, por generador, de los despachos, las reser-

vas de rampa y las reservas de contingencia entre la solución descompuesta y la solución AC

de referencia. Dado que las demandas flexibles de las barras 7, 15 y 21 se modelan como

generadores, estas han sido etiquetadas en las gráficas como Generador 8, Generador 9 y

Generador 10, respectivamente.

El despacho por unidad de generación en la Figura 6-5 es muy similar en ambas soluciones.

De hecho, las mayores diferencias en los despachos esperados se dan en los últimos genera-

dores que representan a las demandas flexibles, especialmente en la demanda de la barra 21

(Generador 10), que tiene asignado el menor porcentaje de flexibilidad. En la solución sin

descomposición, la demanda de la barra 21 busca cumplir con su cuota de consumo de enerǵıa

principalmente durante las horas 3 a 12, que son horas valle; mientras que esa misma carga

en la solución descompuesta también intenta cumplir su cuota de consumo mayoritariamen-

te en esa franja horaria, pero adicionalmente traslada una porción pequeña del consumo de

enerǵıa para las horas 16 a 20, segundo valle en la curva de demanda, donde hay un poco más

de generación por parte de unidades de menor costo de producción, en comparación con las

horas valle, como la hidroeléctrica (Generador 2) y eólica (Generador 7). Un comportamiento

similar se advierte en la demanda flexible de la barra 15 (Generador 9). En general, todas

las demandas flexibles cumplen con la cuota de enerǵıa variable que les ha sido asignada.

Aparte de los generadores mencionados, entre los generadores convencionales el que presenta

las mayores discrepancias en el despacho esperado es el generador 2 entre las horas 20 a 24,

horas de máxima demanda de potencia, donde la mayor diferencia se dio en la hora 24 en

la que el despacho de la solución descompuesta fue 1,2 % mayor, con respecto al de la so-

lución sin descomposición, cantidad que resulta insignificante y no es gráficamente apreciable.
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Figura 6-5.: Despachos horarios por unidad, sistema de potencia IEEE de 30 barras. Com-

paración entre la solución AC de referencia y la solución AC-DGB

En cuanto a la reserva de rampa de seguimiento de carga de la Figura 6-6, la mayoŕıa de las

cantidades asignadas a los generadores convencionales en las dos soluciones son, en términos

generales, muy similares. Se observa en la gráfica que la mayoŕıa de la rampa ascendente

necesaria para el cambio de toma de carga hacia la hora de máxima demanda se provee
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a través de generadores térmicos. Nuevamente, las diferencias más notorias se dan en las

demandas flexibles, sobre todo en la demanda de la barra 21 (Generador 10) donde la máxi-

ma diferencia entre las dos soluciones es del orden de 1,3MW (2,29MW para la solución

descompuesta y 3,61MW para la solución de referencia). Las cargas ejercen su función de

arbitraje de enerǵıa la mayor parte del tiempo, pero hay momentos en los cuales proveen

pequeñas cantidades de rampa, por ejemplo, la demanda en la barra 7 (Generador 8) en

las horas 12 a 14 y la demanda de la barra 21 (Generador 10) en las horas 9 a 10. De otra

parte, dado que el generador eólico no es despachable, la reserva de rampa que se le asigna

debe ser interpretada como la flexibilidad requerida del resto de generadores para aceptar

dicha generación eólica. La rampa negativa del generador eólico en las horas 21 a 23, está

relacionada con la disminución en su producción de potencia, que no es absorbida por los

otros generadores, que estaŕıan obligados a proveer rampa ascendente, porque la carga en

este caso disminuye al mismo tiempo que la generación eólica.

En la Figura 6-7 se observan diferencias en las asignaciones de reserva rodante de contingen-

cia en varios generadores entre ambas soluciones. El generador 2 siempre requiere redespachos

positivos, aunque las cantidades por hora son muy diferentes y no mayores a 3MW. Según

la gráfica, la solución descompuesta tiende a asignar pequeñas cantidades en las cargas de

las barras 15 (Generador 9) y 21 (Generador 10) a lo largo del periodo de planeación como

reserva rodante ante contingencias, mientras que en la solución de referencia es la demanda

de la barra 7 (Generador 8) la que más participación tiene en la reserva rodante de las tres

demandas flexibles.

Por otra parte, en la solución de referencia se detectaron ĺıneas con los ĺımites de transmisión

activos en el punto óptimo, para varios flujos de potencia en las horas 21, 22 y 23, en el caso

base y en cuatro contingencias, las cuatro primeras listadas en la Tabla 6-1. En la solución

obtenida por el método DGB se identificaron correctamente la mayoŕıa de las ĺıneas con la

restricción de transmisión activa, como se indica en la Tabla 6-2. Los flujos de potencia se

identifican con los ı́ndices t, j, k con t indicando el tiempo, j el escenario de generación eólica

y k la contingencia (o caso base si k = 0). Las ĺıneas se identifican con los ı́ndices de las

barras entre las que está conectada.

Ambos algoritmos identificaron correctamente las mismas ĺıneas de transmisión contra sus

ĺımites, si el flujo de potencia correspond́ıa a un caso base. En cuanto a los flujos de potencia

en las contingencias, en ocho flujos particulares se dieron resultados discordantes. En cinco

de tales flujos, la solución descompuesta detectó ĺıneas operando contra sus ĺımites que no

se reportaron en la solución de referencia, dado que los flujos de potencia en esas ĺıneas fue

menor. En los tres flujos restantes sucedió lo opuesto, y fue en la solución de referencia que se

detectaron ĺıneas que no se reportaron en la solución descompuesta aunque con multiplica-

dores muy pequeños de 4× 10−6 USD/MVA, razón por la cual es posible que no aparecieran
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Figura 6-6.: Reservas de rampa por unidad, sistema de potencia IEEE de 30 barras. Com-

paración entre la solución AC de referencia y la solución AC-DGB

en la solución por DGB. En otros flujos además de identificarse la misma ĺınea operando

contra sus ĺımites (ĺınea 6-8), en la solución por descomposición se reportaron otras ĺıneas

adicionales pero con multiplicadores muy pequeños comparados con los de la mencionada

restricción para la ĺınea 6-8 (por lo menos dos órdenes de magnitud menos). La ĺınea de
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Figura 6-7.: Reserva de contingencia por unidad, sistema de potencia IEEE de 30 barras.

Comparación entre la solución AC de referencia y la solución AC-DGB

transmisión que conecta las barras 6 y 8 fue la que presentó los mayores valores en los multi-

plicadores, en un rango de 0,0660 USD/MVA a 1,0405 USD/MVA para flujos en casos base

y en el rango de 2,1520 USD/MVA a 15,8019 USD/MVA para casos contingentes. Los demás

multiplicadores de las restricciones de ĺımites activas tuvieron valores inferiores a la unidad.
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Tabla 6-2.: Identificación de ĺıneas de transmisión operando contra sus ĺımites de potencia

en el sistema IEEE de 30 barras

ID Flujo ID Ĺınea de transmisión

(t,j,k) AC de referencia DGB

21,1,0 6-8, 21-22 6-8, 21-22

21,2,0 6-8, 21-22 6-8, 21-22

21,3,0 6-8, 21-22 6-8, 21-22

21,4,0 6-8, 21-22 6-8, 21-22

21,5,0 6-8, 21-22 6-8, 21-22

21,6,0 6-8, 21-22 6-8, 21-22

21,1,1 6-8, 21-22, 15-23 6-8, 21-22, 15-23

21,2,1 6-8, 21-22, 15-23 6-8, 21-22, 15-23

21,3,1 6-8, 21-22, 15-23, 25-27 6-8, 21-22, 15-23, 25-27

21,4,1 6-8, 21-22, 15-23 6-8, 21-22, 15-23

21,5,1 6-8, 21-22, 15-23 6-8, 21-22, 15-23

21,6,1 6-8, 21-22, 15-23 6-8, 21-22, 15-23

21,4,2 — 6-8, 23-24, 25-27

21,5,2 — 6-8, 23-24, 25-27

21,4,3 6-8 6-8, 15-23, 23-24, 25-27

21,4,4 6-8 6-8, 21-22, 15-23, 25-27

21,5,4 6-8 6-8, 21-22, 15-23, 25-27

21,6,4 6-8 6-8, 23-24, 25-27

22,1,0 6-8 6-8

22,2,0 6-8 6-8

22,3,0 6-8 6-8

22,4,0 6-8 6-8

22,5,0 6-8 6-8

22,6,0 6-8 6-8

22,3,1 6-8 —

22,4,1 6-8 —

22,5,1 6-8 —

22,6,1 6-8, 21-22 6-8, 21-22

22,4,4 — 15-23

23,4,4 — 15-23

23,5,4 — 15-23
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6.5.2. Solución por descomposición con medidas de aceleración del

caso IEEE de 30 barras

Este apartado presenta los resultados de convergencia del algoritmo DGB complementado

con las técnicas de aceleración descritas en la Sección 4.3.3, esto es, la solución en paralelo

de los subproblemas individuales y la estabilización de DGB mediante un método de haz con

región de confianza. La Figura 6-8 muestra la evolución de las cotas en el proceso iterativo

de solución. Estas convergen a un valor cercano a cero, que correspondió a las penalizaciones

por el exceso de potencia activa residual que fue igual a 5, 86 × 10−5MW . El número de

iteraciones disminuye considerablemente, comparado con la solución por DGB sin técnicas

de aceleración, pasando de 54 iteraciones a 15. El tiempo de cómputo también se redujo

drásticamente, siendo el tiempo de solución por DGB estabilizado y con cómputo paralelo

de 476,6495s (cerca de 15 veces menos). El tiempo promedio de cómputo de los OPF fue de

27,9874s, mientras que el tiempo de cómputo del problema maestro estuvo en el rango de

2,4993s a 4,1289s.

Figura 6-8.: Convergencia de DGB estabilizado y con cómputo paralelo de los subproble-

mas. Sistema de potencia IEEE de 30 barras

De otra parte, el costo óptimo del problema en esta prueba fue USD 9.551,4661, prácti-

camente igual al de la solución descompuesta sin la adopción de medidas de aceleración.

Cabe mencionar que los valores por generador de cantidades como el despacho, las reservas

de rampa y las reservas de contingencia guardan mucha similitud con las presentadas en la

sección anterior, razón por la cual se omite su comparación aqúı. Sobre la identificación de

ĺıneas operando contra sus ĺımites, estos resultados fueron semejantes a lo expuesto en la
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Tabla C-1, pero con reportes adicionales en la ĺınea 15-23 para los flujos (22,2,4) y (23,2,4)

en la solución por DGB con multiplicadores de valor insignificante.

6.5.3. Sumario de los resultados del caso IEEE de 30 barras

Las pruebas del algoritmo para DGB propuesto para la solución del problema de planeación

de la operación del caso de prueba IEEE de 30 barras, partieron de una implementación

multicorte sin medidas de aceleración. Los resultados conseguidos se validaron por compara-

ción con los de una solución de referencia obtenida de resolver el problema de optimización

sin descomposición.

Los costos óptimos de las dos soluciones se compararon encontrando que su diferencia fue

mı́nima, al punto de la insignificancia, por lo tanto se puede decir que ambos problemas

llegaron al mismo punto óptimo. El algoritmo DGB tomó casi dos horas para alcanzar la

convergencia, tiempo que excedió en gran medida al tiempo de cómputo de la solución de

referencia. Este se vio impactado de forma negativa por las oscilaciones en la cota superior

que ralentizaron el proceso de convergencia. En las primeras iteraciones, el problema maestro

no cuenta con mucha información sobre la factibilidad del despacho propuesto, considerando

las restricciones de la red de transmisión, y se presentaron cambios abruptos en los des-

pachos propuestos en algunos generadores en iteraciones sucesivas. Esto ocasionó que las

variables penalizadas en los OPF respondieran para cerrar el balance de potencia, también

con variaciones en algunos generadores, que se reflejaron en el costo de los subproblemas y

por lo tanto en la cota superior. Al final, la solución óptima se alcanzó con valores muy pe-

queños en las variables de exceso de potencia activa (6,67×10−5), y con valores de las demás

variables penalizadas iguales a cero, lo que es consistente con la formulación dada a los OPF.

El despacho esperado fue muy similar en las dos soluciones, salvo por las cargas flexibles en

algunas horas. Sin embargo, todas las cargas flexibles cumplieron con su cuota de consumo

en ambas soluciones de forma razonable al hacerlo en horas donde la demanda de potencia

es baja. Por otra parte, la reserva de rampa de seguimiento de carga igualmente guardó

similitudes en las soluciones de los generadores convencionales y algunas discrepancias en las

asignaciones a las cargas flexibles. Las diferencias más destacadas surgieron de las asigna-

ciones de reserva de contingencia en cada solución, principalmente para el generador 2 y las

demandas flexibles. En general, se observó que las unidades con las diferencias más desta-

cadas fueron aquellas que también se consideran como almacenadores, esto es, las unidades

hidroeléctricas y las demandas flexibles. Estas tienen acoplamientos adicionales a los de los

otros generadores, dados por las restricciones inter temporales del mecanismo de almacena-

miento lo que pudo contribuir a que su asignación fuera diferente.

Los resultados de uno y otro algoritmo fueron consistentes en identificar aspectos propios de
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la operación de este sistema de potencia, como la existencia de ĺıneas operando contra sus

ĺımites de transmisión de potencia. Espećıficamente, todos los flujos correspondientes a los

casos base en los que se presentó esa situación fueron reportados tanto por la solución de

referencia como por la solución obtenida por DGB. Por su parte, en los casos contingentes

se identificaron diferencias en los flujos de potencia a través de las ĺıneas entre las dos solu-

ciones, de tal manera que en algunos flujos la potencia transmitida disminuyó, con respecto

a la solución de referencia, y en otros aumentó. Esto reveló la existencia de diferencias en

los despachos para los casos contingentes, lo que a su vez afectó las cantidades de reserva de

contingencia asignadas.

En conclusión, se puede considerar que la solución por descomposición mediante DGB es

eficiente, dado que el costo óptimo y las cantidades asignadas de potencia y reserva a cada

generador, son bastante aproximadas a las de la solución de referencia. Además, se eviden-

ció consistencia en la identificación de aspectos que se pueden dar en la operación del sistema.

La segunda parte del experimento consistió en implementar medidas de aceleración en el

algoritmo para DGB con el fin de reducir el tiempo de cálculo, el cual se redujo de forma

significativa aunque no fue mejor que el tiempo de la solución de referencia. Posiblemente

la competencia por el acceso simultáneo a la memoria principal por parte de los núcleos de

procesamiento, operando en paralelo para resolver los OPF, ralentizó el proceso de cálculo

impidiendo que se consiguiera mayor aceleración. Otra anotación sobre estos resultados es

el efecto que tiene la dimensionalidad del problema maestro en los tiempos de solución.

El tamaño del problema maestro creció con cada iteración, ya que se adicionaron tantos

cortes como flujos de potencia se configuraron en el problema de optimización, y estos se

acumularon a lo largo del proceso iterativo. Es por ello que, al disminuir el número de

iteraciones, al final se procesó un problema maestro de dimensiones menores que el resuelto

al final del procedimiento de solución por DGB sin medidas de aceleración, como lo demostró

la reducción del rango de tiempo de solución del problema maestro en ambos casos.
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6.6. Caso de prueba 2: Sistema de potencia colombiano

de 96 barras

Algunos detalles del sistema de potencia colombiano se ofrecieron en el Caṕıtulo 3 e infor-

mación complementaria del mismo se recopila en el Anexo B. La Figura 6-9 corresponde al

diagrama unifilar de una representación del sistema interconectado colombiano basado en

la configuración de 2017 (Anexo XIII de [47]), con algunas modificaciones que consistieron

en colapsar varias barras en una sola barra equivalente, colapsar varios generadores en un

único generador equivalente y omitir las ĺıneas de transmisión de las interconexiones inter-

nacionales con Ecuador y Venezuela. Los nombres de identificación de las barras del sistema

se consignan en la Tabla B-1.

Este sistema de potencia de noventa y seis barras cuenta con cuarenta y nueve plantas de

generación, doscientas seis ĺıneas de transmisión y diecinueve unidades de almacenamiento

de enerǵıa, que corresponden a generadores hidroeléctricos con embalse. Para facilitar el

análisis detallado de los resultados, el sistema interconectado se dividió en cinco regiones

o áreas operativas denominadas: Costa Atlántica, Antioquia, Sur, Centro y Oriente, acorde

con [47] y con criterios adicionales de agrupación basados en la cercańıa geográfica y eléctrica

de las barras en la red.

6.6.1. Especificación de los datos de entrada

La información necesaria para planear la operación del sistema en un horizonte temporal

de veinticuatro horas está dada por el perfil de demanda y los perfiles de generación eólica,

ambos con resolución horaria, y una lista de posibles contingencias. La curva de demanda

del sistema colombiano para un d́ıa t́ıpico se ha introducido previamente en el Caṕıtulo 3,

Figura 3-1. La Tabla B-2 en el Anexo B lista los valores horarios, tanto para potencia activa

como reactiva. La información de carga horaria por barra es del año 2014 y fue reportada por

XM. La información de tipo estocástico está representada por los escenarios de generación

eólica y las contingencias. Esta información es presentada en detalle en el Anexo B.

Entradas estocásticas: escenarios de generación eólica y contingencias

La generación variable del caso colombiano es suministrada por una unidad de generación

eólica ficticia, emplazada en la barra Copey, con una capacidad instalada de 800MW. Se

consideraron quince escenarios de viento construidos a partir de medidas de velocidad de

viento obtenidos de una base de datos histórica del IDEAM, correspondiente a los años 2006

a 2014. El procedimiento de transformación de estos datos fue explicado en la Sección 3.2
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Figura 6-9.: Diagrama unifilar del sistema de potencia colombiano de 96 barras
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Caso de estudio del Caṕıtulo 3. La Tabla B-5 del Anexo B contiene los datos de generación

normalizados de la unidad eólica para los quince escenarios y veinticuatro periodos de tiempo.

Las diez contingencias sencillas (N-1) contempladas, todas con la misma probabilidad de

ocurrencia de 1 × 10−5, son relacionadas en la Tabla 6-3. De estas, tres representan la

deconexión de unidades de generación, disminuyendo la producción de potencia total de

barra; seis, la desconexión de una ĺınea de transmisión y una la salida de un transformador.

La mayoŕıa de las contingencias fueron tomadas de [47].

Tabla 6-3.: Lista de contingencias del tipo N-1 para el caso de prueba 2. Sistema de potencia

colombiano

ID Descripción

1 Desconexión de la ĺınea Cerromatoso - Urrá, 220kV

2 Desconexión de la ĺınea Primavera - Bacatá, 500kV

3 Desconexión de la ĺınea Chivor - Guavio, 220kV

4 Desconexión de la ĺınea Guaca - Mesa, 220kV

5 Desconexión de la ĺınea Ocaña - La Loma, 500kV

6 Disminución del 75 % de la generación de TEBSA

7 Desconexión de la ĺınea Sabanalarga - Chinú, 220kV

8 Salida del transformador en Altamira - Betania, 220kV

9 Disminución del 75 % de la generación de Guavio

10 Disminución del 75 % de la generación de Termo Flores

Dimensiones del problema de optimización con modelo AC

El problema de optimización con modelo AC, que proveerá la solución de referencia para la

posterior validación de la solución por descomposición, consta de veinticuatro horas, quince

escenarios de viento y once estados operativos por escenario (un caso base más diez contin-

gencias), y da lugar al modelado de 24 × 15 × 11 = 3,960 flujos de potencia individuales.

El problema esta conformado por 1.871.854 variables y 3.948.090 restricciones, de las cuales

1.560.570 son lineales y 2.387.520 son no lineales.

6.6.2. Validación de la solución por DGB del sistema de potencia

colombiano

En primer lugar, se obtuvo una solución del problema de optimización sin descomposición

que será la referencia para validar los resultados de la solución por descomposición. Por otro

lado, el algoritmo de descomposición está basado en la versión multicorte de DGB y no hace

uso de ninguna de las estrategias de aceleración propuestas, en consecuencia, en esta sección
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los subproblemas se resuelven en serie.

El tamaño del problema maestro y de los subproblemas generados por el método DGB para

el caso colombiano, se resume en la Tabla 6-4. El problema maestro lineal retiene el 51 % de

las variables y el 60 % de las restricciones del problema original. El número de restricciones se

incrementará en cada iteración de manera proporcional al número de OPFs. De otra parte,

el subproblema quedó conformado por 3.960 OPFs no lineales y totalmente independientes.

Tabla 6-4.: Tamaño del problema maestro y los subproblemas del método DGB para el caso

de prueba 2. Sistema de potencia colombiano

Problema maestro Subproblema

Número de OPF 3.960

Variables 921.454 Variables 2.475.000

OPF 954.360

Penalización 1.520.640

Restricciones 1.560.570 Restricciones 2.585.880

+cortes lineales 194.040

no lineales 2.387.520

En cuanto a los resultados, el costo óptimo de la función objetivo de la solución de refe-

rencia fue KCOP 21.434.540 y de la solución con descomposición fue de KCOP 21.435.516.

La diferencia porcentual entre ambos resultados fue del 0,0045 %, lo que se puede conside-

rar aceptable. Por su parte, el tiempo total de cálculo de la solución de referencia fue de

172.503s (47h 55min 4s), mientras que la solución del problema descompuesto tomó 64.761s

(17h 59min 21s). Para este último, el tiempo de solución del problema maestro estuvo en el

rango de 293,91s a 3.342,11s, y el tiempo promedio de solución de los subproblemas en una

iteración fue de 373,05s. El tiempo de solución del problema maestro se incrementa conforme

crece el tamaño del problema al acumular múltiples cortes (restricciones) por iteración. De

acuerdo con estas observaciones preliminares, la descomposición per se disminuyó cerca de

tres veces el tiempo de solución.

Luego, se compararon otras cantidades de interés por área operativa: potencia activa des-

pachada y reservas de contingencia y de rampa de seguimiento de carga. En la Figura 6-10

se observa que las diferencias en la potencia activa despachada por área son muy pequeñas.

Sin embargo, a nivel de cada unidad de generación individual las diferencias más destacables

se dieron en la primera hora del d́ıa. Comparado con la solución de referencia, unidades

como Chivor y Sogamoso generaron más potencia, 35MW y 21MW respectivamente, que en

valores porcentuales equivalen respectivamente a un 7,7 % y un 100 % más que en la solución

de referencia. Ese despacho de Sogamoso en la primera hora es ligeramente apreciable en
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la gráfica del área Oriente. En cambio, generadores como Porce 3 y Guavio tuvieron menor

producción de potencia en la solución descompuesta con 46MW y 12MW respectivamente,

representando un 14 % y un 1,7 % menos que la potencia producida a esa hora en la solu-

ción de referencia. En otras horas se observaron efectos complementarios entre unidades de

generación dentro de la misma área operativa, como en el caso de Termo Barranquilla con

Cartagena y Candelaria, y, de forma parcial, en el caso de Chivor y Guavio.

Figura 6-10.: Despachos horarios por área, sistema de potencia colombiano. Comparación

entre la solución AC de referencia y la solución AC-DGB

Por su parte, las reservas de rampa de seguimiento de carga presentan algunas diferencias

en todas las áreas, sobre todo en la asignación de las unidades hidroeléctricas en Antioquia

en t igual a 1 y 22 con asignaciones menores en la solución descompuesta; y en Oriente para

el generador Sogamoso en t igual a 1 y 12 con reservas de rampa mayores en la solución

descompuesta y en t igual a 9 con asignación de reserva de rampa menor. En esta área

también se observaron diferencias en la asignación al generador Barranca en varias horas del

periodo de planeación (Figura 6-11).

En lo que se refiere a las reservas de contingencias, presentadas en la Figura 6-12, existen

diferencias apreciables en las cantidades de reserva para unidades de generación de gas natu-

ral en algunas horas, especialmente en las áreas Sur y Oriente; y en las cantidades asignadas

a las unidades hidroeléctricas, de reserva hacia arriba en Antioquia y Oriente, y de reserva

hacia abajo en el área Centro. Entre estas últimas, las máximas diferencias en la reserva
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Figura 6-11.: Reservas de rampa por área, sistema de potencia colombiano. Comparación

entre la solución AC de referencia y la solución AC-DGB

de contingencia hacia arriba se presentaron en unidades de generación como San Carlos,

ubicada en el área de Antioquia, con 31,69MW menos en la hora 1 que equivale al 6 % de la

asignación dada a ese generador por la solución de referencia; y el generador Chivor, ubicado

en el área Centro, con 30,56MW menos en la hora 12 equivalente al 25 % de la cantidad pro-

gramada por la solución de referencia. En cuanto a las reservas de contingencia hacia abajo,

las mayores diferencias se presentaron en el generador Guavio, ubicado en el área Centro,

con 23,88MW más en la hora 6 que equivale al 6 % de la asignación de reserva hacia abajo en

la solución de referencia. Un resultado particular se observó en Oriente con la asignación en

la solución por descomposición de una cantidad de reserva de contingencia hacia arriba para

la unidad hidroeléctrica en Sogamoso, con un máximo de 7,6MW en la hora 20, mientras que

en la solución de referencia no se asignó reserva de contingencia a esa unidad de generación.

En cuanto a las unidades térmicas, las mayores diferencias en las cantidades de reserva hacia

abajo se dieron en Termo Barranquilla en la hora 2 con 15,15MW que corresponde a un 22 %

menos del valor proporcionado por la solución de referencia; y Termo Emcali en la hora 2

con 13,69MW, para un 50 % adicional a la asignación dada por la solución de referencia.

Por otra parte, no se detectaron restricciones activas en los ĺımites de transmisión en nin-

guno de los flujos de potencia, tanto en casos base como contingentes, en ninguna de las dos

soluciones.
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Figura 6-12.: Reserva de contingencia por área, sistema de potencia colombiano. Compa-

ración entre la solución AC de referencia y la solución AC-DGB

La solución por descomposición del problema de planeación es bastante aproximada a la

solución de referencia, puesto que la diferencia entre los costos óptimos de ambas soluciones

fue despreciable y puede considerarse como suficiente para aplicaciones en las que el tiempo de

cálculo sea un factor determinante. Además, resultados como los obtenidos para las reservas

de rampa y las reservas de contingencias mostraron que el problema de optimización resultó

ser muy plano, es decir, es posible hacer cambios significativos en los despachos al rededor

de la solución óptima sin que esto tenga un impacto grande en el costo óptimo del problema.

En la formulación de MPSSOPF se usan muchas variables auxiliares para crear los conjuntos

de desigualdades que definen las reservas y puede darse el caso que en una solución muchas

de esas variables, que no tienen un costo asociado, no estén activas (sean libres) y se pueden

mover sin afectar el costo óptimo del problema pero si la definición de las rampas o las

reservas de contingencia. Por otra parte, existen variables que teniendo un costo se pueden

mover sin afectar mucho el costo total, como los despachos en las contingencias, dado que

esos costos multiplicados por la probabilidad de las contingencias no resultan significativos.

6.6.3. Convergencia de la solución por DGB

La Figura 6-13 muestra la evolución de las cotas inferior y superior en el proceso iterativo de

solución para DGB sin técnicas de aceleración. En la gráfica se omite la primera iteración ya

que el valor de la cota superior en ese punto dista tanto del valor en la segunda iteración que

no se logra visualizar su comportamiento en las iteraciones sucesivas. El algoritmo convergió
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a la solución óptima en veinticinco iteraciones. Sobre la evolución de las cotas, se puede

observar que la cota inferior permanece cercana a cero, mientras que la cota superior es

decreciente y se aproxima progresivamente y sin oscilaciones a la cota inferior.

Figura 6-13.: Convergencia del método de DGB sin medidas de aceleración para el sistema

de potencia colombiano

Por su parte, el costo óptimo de la función objetivo en cada iteración, se grafica en la Figura

6-14, y sirve para evaluar el segundo criterio de convergencia basado en el cambio absoluto

de este costo óptimo entre dos iteraciones sucesivas. El costo óptimo del problema es creciente

aproximándose al valor final sin oscilaciones.

6.6.4. Efecto del procesamiento paralelo de los subproblemas en el

tiempo de solución

Esta simulación tiene como propósito estudiar el impacto que tiene el procesamiento en pa-

ralelo de los subproblemas sobre el tiempo total de cálculo del problema de optimización

con DGB. El énfasis del análisis se hará sobre el tiempo de solución y no en los resultados

de despacho de potencia y reservas, dado que son iguales a los obtenidos en la sección anterior.

La Figura 6-15 presenta los tiempos de ejecución del algoritmo DGB al aumentar el número

de núcleos en el computador multinúcleo. El mejor tiempo de procesamiento, conseguido con

ocho núcleos, fue de 11.521,93s. En general, el tiempo de cómputo es decreciente al aumen-

tar el número de núcleos resolviendo subproblemas en paralelo, aunque el decrecimiento no

es proporcional al número de núcleos empleados. La mayor tasa de descenso fue de 4.000s
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Figura 6-14.: Evolución del costo óptimo en la solución por DGB sin medidas de aceleración

para el sistema de potencia colombiano

aproximadamente y se logró cuando se usaron tres núcleos de procesamiento. A partir de

ese punto, el rango de reducción del tiempo de cómputo no mejoró como se esperaŕıa al

usar más núcleos de procesamiento, incluso en una de las pruebas el tiempo aumentó al usar

cinco núcleos. Algunos factores pueden influir para que la reducción en el tiempo de solución

sea deficiente, principalmente la competencia por el acceso a memoria en procesadores con

arquitectura de memoria compartida y, en menor medida, a la sobrecarga producida por la

sincronización y comunicación entre el núcleo principal y los esclavos.

La Figura 6-16 muestra la aceleración y eficiencia por número de procesadores, calculados

con las ecuaciones (6-4) y (6-5). El cambio en el valor de la aceleración con el número de

procesadores adicionados para el cálculo en paralelo de los subproblemas es poco, esta cam-

bia de 2,770 a 3,207 variando de 3 a 8 núcleos, y en ese caso se puede decir que la aceleración

permanece casi constante. Esto es un indicio de que el principal obstáculo para conseguir

mayores aceleraciones al incrementar el número de núcleos es la competencia por el acceso

a memoria f́ısica común en procesadores de memoria compartida. El drástico aumento en el

tráfico de memoria al agregar más procesadores, impone una limitante en la escalabilidad del

algoritmo, implementado en un computador con procesador multinúcleo, para incrementar la

aceleración con la adición de más recursos. De forma análoga, la eficiencia calculada resultó

af́ın a lo ya mencionado y disminuye al agregar núcleos de procesamiento.

La Figura 6-17 corresponde a la tabla de procesos del monitor de recursos, herramienta

de Windows que muestra información detallada acerca del uso de memoria. Este enumera

todos los procesos actualmente en ejecución y divide la cantidad de memoria usada por cada
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Figura 6-15.: Tiempo total de cómputo vs cantidad de núcleos de procesamiento. Algo-

ritmo DGB con cálculo paralelo de los subproblemas. Sistema de potencia

colombiano

Figura 6-16.: Aceleración y eficiencia calculados para el algoritmo de DGB con cómputo pa-

ralelo de los subproblemas, variando la cantidad de núcleos de procesamiento.

Sistema de potencia colombiano

proceso en varias categorias. Las columnas de interés en la tabla son: la columna Image,

identifica el nombre del archivo ejecutable del proceso; la columna Commit, muestra la can-

tidad de memoria que el sistema operativo ha reservado para el proceso; la columna Working

Set, muestra la cantidad de memoria f́ısica usada actualmente por el proceso, la que adicio-

nalmente se divide en dos categoŕıas de memoria, una es la cantidad de memoria f́ısica que
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es compartida con otros procesos (columna Shareable) y la otra es la cantidad de memoria

que no es compartida con otros procesos (columna Private). Esta última brinda una medida

bastante precisa de la cantidad de memoria que se necesita para ejecutar una aplicación.

Figura 6-17.: Información detallada del uso de la memoria, dividida por categorias, en el

cómputo paralelo de los OPFs para DGB. Sistema de potencia colombiano

En la gráfica se observan nueve procesos con el nombre MATLAB.exe, el primero corresponde

a la sesión cliente de MATLAB y los ocho restantes a cada uno de los trabajadores en el

ambiente de cómputo paralelo, uno por cada núcleo del procesador. Una inspección al uso de

la memoria del computador multinúcleo durante el proceso de cálculo de los OPF en paralelo,

reveló que efectivamente la memoria total requerida, aproximadamente 25,94GB, excede por

mucho a la capacidad de memoria caché del procesador (16MB), que es más rápida. Esto

estaŕıa forzando a que los núcleos del procesador deban acceder de forma simultánea a la

memoria principal, que es más lenta y por consiguiente, todo el proceso se ralentiza.

6.6.5. Efecto de la estabilización con región de confianza

Ahora, se pone en práctica el Algoritmo 5.4 para el método de DGB con estabilización para

conseguir una mejora adicional en el rendimiento. La selección de un punto de estabilización

y la definición de una región de confianza en cada iteración, pueden modificar la calidad de

la solución del problema. En consecuencia, además de analizar los tiempos de solución, se

validará el costo óptimo, los despachos de potencia activa, las reservas de contingencia y de

rampa de seguimiento de carga, y potencialmente algunas restricciones en transmisión, si es

del caso.
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La evolución de las cotas superior e inferior, usando el número máximo de núcleos de proce-

samiento se muestra en la Figura 6-18. La progresión de las cotas a lo largo de las iteraciones

es igual al de la Figura 6-13, y además se observa una reducción en el número de iteraciones,

pasando de veinticinco para DGB a trece para DGB estabilizado.

Figura 6-18.: Convergencia del método DGB estabilizado con región de confianza para una

solución del sistema de potencia colombiano

La Figura 6-19 esquematiza los tiempos de solución variando el número de núcleos de pro-

cesamiento. El mejor tiempo conseguido con el máximo número de núcleos fue de 8.905,87s,

menor en un 22,7 % con respecto al tiempo registrado en el experimento previo con el mismo

número de núcleos, que fue de 11.521,9300. Al igual que en el experimento anterior, al au-

mentar el número de núcleos de procesamiento la aceleración aumenta, aunque no de forma

importante si se tiene en cuenta la cantidad de núcleos, y la eficiencia disminuye como se

evidencia en la Figura 6-20. En este caso, la aceleración calculada aunque fue mayor a la

del experimento anterior no alcanza los valores esperados.

Aunque los resultados parecieran sugerir que la aplicación de un método de estabilización

contribuye en la aceleración de la solución del problema descompuesto, el incremento conse-

guido en la aceleración del método de DGB estabilizado con respecto al experimento anterior,

resulta ser es un producto indirecto del efecto que la dimensionalidad del problema maes-

tro tiene en el tiempo general de cómputo. Como ya se ha mencionado anteriormente, el

tamaño del problema maestro crece con cada iteración debido al número de cortes acumula-

dos. Entonces, cuando el tamaño del problema maestro es más pequeño, como en las primera

iteraciones, se necesita menos memoria y el uso de la memoria caché es más eficiente, y es

a través de ese mecanismo que se obtiene mejor aceleración. De no ser porque el tamaño

del problema cambia con la estabilización, al requerirse menos iteraciones, no habŕıa mayor
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Figura 6-19.: Tiempo total de cómputo vs cantidad de núcleos de procesamiento. Algorit-

mo DGB estabilizado con cálculo paralelo de los subproblemas. Sistema de

potencia colombiano

Figura 6-20.: Aceleración y eficiencia calculados para el algoritmo DGB estabilizado con

cómputo paralelo de los subproblemas, variando la cantidad de núcleos de

procesamiento. Sistema de potencia colombiano

aceleración.

Por otra parte, la inspección de las gráfica para los despachos horarios y las reservas de rampa

de seguimiento de carga y de contingencias mostró que estas cantidades son muy similares a

lo hallado en el apartado 6.6.2. La inspección numérica de los resultados permitió constatar
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que las diferencias entre la solución por DGB con estabilización y la solución de referencia

son, en términos generales, muy parecidos a los obtenidos con DGB sin estabilización. Por

ejemplo, en el despacho esperado las máximas diferencias también se dieron en la hora 1.

Los generadores Chivor y Sogamoso aumentaron su generación en 34,35MW (7,46 %) y en

24,44MW (100 %), respectivamente; de forma similar, generadores como Porce 3 y Guavio

generaron menos potencia con 49,17MW (14,76 %) y 10,11MW (1,34 %), respectivamente.

Esos valores fueron muy cercanos a los encontrados en la solución por DGB sin estabiliza-

ción. Con respecto a las reservas de contingencia y de rampa de seguimiento de carga, se

encontraron hallazgos análogos a lo ya mencionado al comparar los resultados con y sin esta-

bilización. Al igual que en la solución por DGB sin medidas de aceleración, no se detectaron

restricciones activas en los ĺımites de transmisión en ninguno de los flujos de potencia, tanto

en casos base como contingentes.

Figura 6-21.: Despacho horario por área, sistema de potencia colombiano. Comparación

entre la solución AC de referencia y la solución AC-DGB estabilizado
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Figura 6-22.: Reservas de rampa por área, sistema de potencia colombiano. Comparación

entre la solución AC de referencia y la solución AC-DGB estabilizado

Figura 6-23.: Reserva de contingencia por área, sistema de potencia colombiano. Compa-

ración entre la solución AC de referencia y la solución AC-DGB estabilizado
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6.6.6. Medidas de aceleración adicionales

La inspección realizada sobre las variables de la solución por descomposición permitió diseñar

dos mecanismos de aceleración adicionales. El primero busca reducir el tamaño del problema

maestro al controlar los cortes adicionados por iteración, a partir de observaciones realizadas

en las variables penalizadas por OPF. El segundo pretende disminuir el tiempo de solución

del subproblema al evitar resolver OPF que no generan cortes de Benders, de acuerdo con los

multiplicadores de las restricciones de balance de potencia, evaluados, iteración tras iteración,

en una ventana de observación establecida. Ambos mecanismos se explican a continuación.

Evaluación de las variables penalizadas por OPF

Para el problema particular de programación de la operación del sistema de potencia co-

lombiano, el valor de las variables penalizadas de exceso de potencia activa y las variables

de déficit y exceso de potencia reactiva fue cero en todas las iteraciones, a diferencia de la

variable de déficit de potencia activa que disminuye en cada iteración. En la Figura 6-24

cada punto representa la sumatoria del déficit de potencia activa en todas las barras de cada

subproblema en la iteración 15 de la solución por descomposición sin medidas de aceleración,

tomada como ejemplo. La suma de los déficit de potencia activa en todos los OPF’s fue de

2,73MW con un costo total de KCOP 27.324, cerca de 0,12 % del costo óptimo de la función

objetivo en esa iteración. Adicionalmente, se observó que de los 3.960 flujos óptimos, 3.599

incurrieron en un déficit total de potencia activa por flujo menor o igual a 0,001MW con

un impacto insignificante en el costo óptimo del problema. Los 361 flujos óptimos restantes

presentaron un déficit de potencia activa superior o igual a este umbral.

Figura 6-24.: Déficit total de potencia activa por OPF para una iteración del algoritmo de

DGB, sistema de potencia colombiano
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Dado que el efecto de esas cantidades residuales sobre el costo óptimo de la función objetivo es

muy pequeño, se puede justificar la introducción de un mecanismo que prevenga la formación

de un corte de optimalidad cuando el déficit total de potencia activa iguale o supere un umbral

preestablecido. De esta forma, se reduce el número de restricciones en el problema maestro

sin afectar significativamente la delimitación del espacio de búsqueda de la solución. Por

ejemplo, si en una iteración del algoritmo de DGB se encuentra algo similar a lo expuesto

por la Figura 6-24, y con un umbral establecido en el déficit de potencia activa acumulado

por OPF igual a 0,001MW, en la siguiente iteración solo se agreagŕıan 361 cortes al problema

maestro en lugar de 3.960 cortes. En este caso particular, el umbral admisible para que el

déficit total de potencia activa de un OPF amerite la adición de un corte de optimalidad al

problema maestro se definió en 0,001MW, de acuerdo con lo observado experimentalmente.

Discusión sobre la generación de variables duales cero en las ecuaciones de balance

de potencia

Se observó que los multiplicadores de las ecuaciones de balance de potencia generados por

algunos OPF son cero a partir de cierta iteración, en su mayoŕıa para estados operativos

contingentes (k 6= 0). Un caso particular se da con los estados operativos correspondientes

a la disminución del 75 % de la generación de Guavio, en todos los periodos de tiempo y en

las hora con menor producción de generación eólica de ciertos escenarios, que requirieron la

adición de cortes casi hasta el final del proceso iterativo. La Figura 6-25 representa a través

de puntos los OPF en los que se generó un corte por iteración, para cuatro horas diferentes

del horizonte de planeación.

La reiterada producción de multiplicadores iguales a cero en las mencionadas restricciones

en algunos OPFs, indica que para esos subproblemas ya se hab́ıa encontrado una solución

óptima en alguna iteración previa. En consecuencia, se abre la posibilidad de conseguir una

disminución adicional del tiempo global de cómputo si se dejan de resolver los flujos de po-

tencia para los cuales se contó un número determinado de iteraciones con multiplicadores

iguales a cero en las restricciones de balance de potencia.

Entonces, la simulación anterior se repitió agregando: i) una ventana de observación en las

iteraciones para determinar cuáles subproblemas dejan de aportar cortes de optimalidad du-

rante un número determinado de iteraciones, y en tal caso dejar de resolver esos subproblemas

en iteraciones posteriores; y ii) un umbral en el déficit de potencia activa igual a 0,001MW

por OPF, para decidir cuando generar un corte de Benders para un flujo en particular. El

tiempo total de solución empleando los ocho núcleos de procesamiento y una ventana de

observación de cinco iteraciones, valor definido de forma experimental, fue de 7.813,28s que,

en comparación con los 8.905,87s de la simulación inicial, representa una reducción adicional

en el tiempo de cómputo de aproximadamente 12,2 %.
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Figura 6-25.: Ejemplo de identificación de OPFs generando cortes por cada iteración. Sis-

tema de potencia colombiano

6.6.7. Sumario de los resultados del caso colombiano

Los experimentos de esta sección tuvieron como propósito validar el funcionamiento del al-

goritmo DGB para resolver el problema bajo estudio usando como caso de prueba un sistema

de potencia de tamaño real, como el sistema de potencia colombiano. Después, diferentes

estrategias de aceleración se aplicaron progresivamente para potenciar el desempeño del al-

goritmo DGB, tales como el cómputo paralelo y la estabilización por región de confianza.

El problema de planeación formulado como se indica en el Caṕıtulo 2, puede considerarse

como de grandes dimensiones por el número de variables y restricciones que lo conforman

(aproximadamente dos millones de variables y cuatro millones de restricciones). Bajo la pers-

pectiva de la descomposición este problema se dividió en dos problemas de menor tamaño

que el problema original. En el caso del problema maestro, este quedó constituido por un

millón de variables e, inicialmente, con un millón y medio de restricciones, dimensión que

fue creciendo con los cortes acumulados por iteración. Este problema aunque pequeño com-
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parado con el problema original sigue siendo retador. Por su parte, el subproblema estuvo

conformado por 3.960 OPFs independientes, en el que cada OPF es de menores dimensiones.

Un primer experimento, sin incluir ningún mecanismo de aceleración, demostró que solo con

utilizar una técnica de descomposición se logró reducir cerca de una tercera parte el tiempo

necesario para obtener una solución óptima. Al igual que en el caso de pequeña dimensión,

los costos óptimos fueron muy aproximados, con una diferencia inferior al 0,005 % y las

discrepancias en las cantidades asignadas de algunos productos tuvieron comportamientos

variados por área y por tecnoloǵıa de generación. Estas discrepancias mostraron que el pro-

blema de optimización es demasiado plano, de tal forma que los cambios significativos en

algunos despachos, por ejemplo en una contingencia, en torno al punto de solución óptimo

no tuvieron un efecto significativo en el costo óptimo del problema.

Un segundo experimento introdujo el procesamiento paralelo de los subproblemas. Se deter-

minó el rango de aceleración y de eficiencia para la plataforma de cómputo paralelo ante una

variación del número de núcleos de procesamiento. El rango de aceleración aumentó muy po-

co al incrementar la cantidad de núcleos utilizados, mientras que la eficiencia tuvo un rango

de decrecimiento importante. Ambos parámetros pusieron de manifiesto la existencia de una

limitante en la escalabilidad del algoritmo, ocasionada por la competencia en el acceso a la

memoria común por parte de los núcleos del procesador en un equipo con arquitectura de

memoria compartida. La aceleración máxima alcanzada con ocho núcleos fue de 3,207 y la

eficiencia varió en el rango de 92,3 % (con tres núcleos) y 40 % (con ocho núcleos). También

se demostró que el bajo rendimiento de la aplicación en paralelo se originó por el uso poco

eficiente de la memoria caché, según la inspección realizada en el uso de la memoria durante

el proceso de solución, haciendo que los procesadores tuvieran que acceder simultáneamente

a la memoria principal que es mucho más lenta.

El tercer experimento adicionó una técnica de estabilización por región de confianza al al-

goritmo DGB. El primer efecto de la estabilización se dio por la reducción en el número

de iteraciones, con respecto a las iteraciones en el segundo experimento. La aceleración en

el procesamiento del algoritmo con cómputo paralelo y estabilización fue de 4,15, ligera-

mente superior al del experimento anterior. El rango en la eficiencia también se incrementó

con respecto al experimento previo, entre un 97,12 % (con tres núcleos) y un 51,87 % (con

ocho núcleos). No obstante, aqúı también se observó la relación existente entre el número de

núcleos con los valores obtenidos de la aceleración y de la eficiencia, cuya tasa de cambio fue

muy inferior a lo esperado, lo que se puede atribuir a la competencia por el acceso a memoria

en equipos con arquitectura de memoria compartida como el usado. Si bien, la adopción de

un método de estabilización mejoró el desempeño del algoritmo de descomposición al reducir

el número de iteraciones necesarias para alcanzar la convergencia, no puede pensarse que este

contribuye directamente con la aceleración del algoritmo ya que en realidad este fenómeno
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se dio a través de un mecanismo indirecto, dado por la reducción del tamaño del problema

maestro como producto de la estabilización.

A partir de varias observaciones realizadas sobre algunas variables generadas por los OPF, se

adoptaron dos mecanismos de aceleración complementarios al procesamiento en paralelo de

los OPFs y la estabilización del método de DGB. El primer mecanismo estuvo encaminado

a reducir el tamaño del problema maestro al controlar los cortes adicionados por iteración

y surgió de la verificación del valor de las variables penalizadas en el primer experimento.

Dado que en los OPFs las únicas variables penalizadas con valor diferente a cero fueron las

de déficit de potencia activa, y que en la mayoŕıa de los OPFs estas tuvieron un valor total

inferior a 0,001MW, además con un costo acumulado por iteración sin un efecto significa-

tivo sobre el costo del problema original, se determinó que se pod́ıa establecer un umbral

en el déficit total de potencia activa por OPF para la selección de cortes a partir de tales

variables. El segundo mecanismo surgió de la revisión de los multiplicadores en las restric-

ciones de balance de potencia por OPF, necesarios para construir los cortes de Benders,

en los resultados del tercer experimento. Se encontró que algunos OPF dejaron de generar

las variables duales para esas restricciones a partir de cierta iteración y hasta el final del

proceso. Partiendo de este hallazgo se estableció el uso de una ventana de observación en

las iteraciones para determinar a partir de qué punto se deb́ıa dejar de calcular esos OPF

que ya no aportaban cortes al problema maestro. Con ello se logró una reducción adicio-

nal de 12,2 % en el tiempo de cómputo, con respecto al mejor tiempo en el tercer experimento.

6.7. Evaluación del esquema de solución por RLA con

regla de actualización de segundo orden

Durante las pruebas ejecutadas para comprobar el desempeño del esquema de descompo-

sición por RLA con la regla de actualización de variables duales mediante un método de

segundo orden, se encontraron algunas dificultades prácticas para su implementación. Un

análisis numérico de la matriz de segundas derivadas M en (5-35) en cada caso de prueba,

proporcionó indicios acerca de algunas caracteŕısticas de la formulación del problema que

propiciaron un mal funcionamiento.

El análisis numérico requiere el conocimiento de los valores y vectores propios de cada matriz,

por ejemplo, para determinar si la matriz esta mal condicionada, indicar si la matriz es

singular, la dimensión del espacio nulo, entre otros. En cuanto al número de condición de

una matriz A dada, este se calcula como la relación entre el valor propio más grande (σ1) y
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el valor propio más pequeño (σn), relativo a la norma L2, como:

κ(A) =
σ1

σn
(6-6)

Cuando el número de condición es grande, la matriz de coeficientes A está mal condiciona-

da [97]. El número de condición además indica cuán sensible es la respuesta a perturbaciones

en los datos de entrada y a los errores de redondeo hechos durante el proceso de solución.

Ante un problema con mal condicionamiento se plantean dos alternativas según [97]. La pri-

mera consiste en verificar que la matriz sea de rango completo, es decir, no deben existir filas

o columnas linealmente dependientes. La segunda alternativa consiste en perturbar un poco

la matriz para volverla bien condicionada, aunque ese ruido puede tener efectos importantes

sobre la solución. Ambas se usarán en caso de ser necesario.

En primera instancia, se realizó una prueba sobre el sistema de potencia IEEE de 30 barras

para un horizonte temporal de veinticuatro horas, dos escenarios de viento y una contingen-

cia. La matriz de segundas derivadasM tuvo un número de condición muy alto (7, 029×1010)

y valores singulares positivos. Entonces, la matriz de segundas derivadas de este modelo es

singular. Igualmente, se trató de evitar la singularidad incluyendo pequeñas perturbaciones

en las submatrices pero no se logró una corrección efectiva. Por otra parte, se observó que los

∆λ de los OPF correspondientes a los casos base eran de menor magnitud comparados con

los de los OPF en los casos contingentes y, que entre los primeros, varios cambiaban de signo

iteración tras iteración mientras que los segundos tuvieron signo consistentes. Esto evidencia

inestabilidades en el proceso de actualización de las variables duales originadas por el mal

condicionamiento de la matriz M. Por su parte, el número de condición calculado para la

matriz de sensibilidad M̃ fue de 1,1972 y los valores propios de esta matriz fueron pequeños

en el rango de 5, 7× 10−9 y -0,0021.

Solo con el fin observar la incidencia de la magnitud de la probabilidad de la contingencia en

el cálculo de ∆λ y en la convergencia del algoritmo, se condujo otro experimento aumentan-

do el valor de la probabilidad a 1× 10−1. Los valores de ∆λ de los casos base y contingentes

tuvieron valores muy similares y, al igual que en el experimento anterior, se presentaron

cambios de signo en ∆λ de los OPF de casos base de una iteración a la siguiente pero en

pocos casos. Para esta prueba las normas L2 y L∞ del error en s − p disminuyeron rápida-

mente en las primeras diez iteraciones y luego de forma mucho más lenta hasta alcanzar la

convergencia al cabo de 728 iteraciones. La norma L2 presentó oscilaciones cuando su valor

se hizo pequeño (< 1).

Luego, un experimento fue conducido sobre el caso de prueba construido a partir del sistema

de potencia colombiano considerando dos escenarios de viento y una contingencia. Al igual

que en el experimento con el caso IEEE de 30 barras, para este caso de estudio la matrizM
resultó mal condicionada al tener un número de condición muy grande, de hecho con valor
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infinito. La matriz M resultó ser de rango deficiente puesto que tiene filas linealmente de-

pendientes dadas por la multiplicidad de generadores conectados por nodo en algunas barras

del sistema.

Para los dos casos de estudio, otros experimentos conducentes a la correcta sintonización

de los coeficientes de aumentación c y regularización b dejaron en evidencia lo sensible que

es esta regla de actualización de segundo orden a la elección de estos valores, sobre todo al

coeficiente de regularización b. Ninguno de estos experimentos logró tener un efecto sobre la

matriz de segundas derivadas de tal forma que esa matriz se volviera no singular.

Se puede concluir que el mal condicionamiento hace parte integral de la formulación del

problema bajo estudio, en parte por la disparidad en los costos dada por el valor de las pro-

babilidades de las contingencias que hacen que existan en las matrices coeficientes con valores

muy pequeños que puedan estar ocasionando el mal condicionamiento; y por otra parte, en

sistemas con múltiples generadores por nodo la matriz de segundas derivadas no es de rango

completo. En este tipo de problemas las técnicas de algebra lineal convencionales no son di-

rectamente aplicables, dado que el tratamiento numérico de la matriz de segundas derivadas

M es dif́ıcil. En el tratamiento de este tipo de problemas resultan apropiados los métodos de

regularización (o estabilización) numérica basados en descomposición QR o descomposición

en valores singulares (SVD, por sus śıglas en inglés) truncados para descartar los valores sin-

gulares pequeños, diferentes de cero o no, que provocan una deficiencia numérica en el rango.

Finalmente, se encontró que para un sistema de gran tamaño, el cálculo directo de ∆λ es

costoso computacionalmente hablando debido a las dimensiones del problema, haciendo que

además se necesite implementar algún método de descomposición pero a nivel del cálculo

matricial.





7. Conclusiones y Trabajo Futuro

7.1. Conclusiones

En esta tesis se presentó una metodoloǵıa de solución para un modelo de programación

estocástica para la planeación de la operación de sistemas eléctricos de potencia con altas

penetraciones de FER, respuesta de la demanda y administración central de sistemas de

almacenamiento energético, que además incluye de manera expĺıcita el modelo AC de la red

de transmisión.

El problema de la programación de la operación de un sistema de potencia con una for-

mulación como la expuesta en el Caṕıtulo 2 es mucho más complejo que otras propuestas

encontradas en la literatura para la programación del despacho de la generación como la

Coordinación Hidro-Térmica (CHT) y el OPF seguro ante contingencias (MP-SCOPF). Lo

anterior se demostró en la Sección 2.4 mediante la comparación de las dimensiones (número

de variables y de restricciones) y la estructura matricial del jacobiano de las condiciones de

optimalidad, de cada una de estas dos formulaciones y MPSSOPF, en sus versiones lineal

y no lineal. La planeación del despacho para un sistema de potencia pequeño, como el de

tres barras, con MPSSOPF quedó definido con un 88 % más de restricciones y un 136 % más

de variables que la formulación que le sigue en tamaño que fue MP-SCOPF. Por su par-

te, la estructura matricial del jacobiano para MPSSOPF resultó ser más compleja al tener

bloques diagonales, que a su vez están compuestos por bloques diagonales con bloques de

acoplamiento adicionales, y unos bloques verticales y horizontales de acoplamiento corres-

pondientes a las restricciones intertemporales, estructura que no se evidenció en las demás

formulaciones. A la fecha, un problema con las caracteŕısticas de MPSSOPF, definidas por

su gran dimensionalidad y por su estructura matemática tan compleja, que además considere

las restricciones de la red de transmisión del modelo AC, no hab́ıa sido resuelto.

Utilizar un modelo AC de la red de transmisión en lugar del modelo DC, tiene un impacto

sobre la apropiada asignación y valoración de algunos recursos del sistema eléctrico de po-

tencia como las reservas, cuando estos se ofrecen al costo de oportunidad, como se demostró

en el Caṕıtulo 3. La evaluación de las consecuencias de usar un modelo AC o un modelo DC

resultó relevante para determinar que con el modelo AC se hizo una correcta asignación de

cantidades de reserva, distribúıda geográficamente, además, se reprodujeron aspectos conoci-

dos de la operación de un sistema de potencia real, como el sistema de potencia colombiano,
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lo que no sucedió con el modelo DC de la red de transmisión.

Aunque incorporar el modelo AC en el problema de planeación puede resultar ventajoso

por las razones expuestas, resolver de forma directa un problema de la envergadura que

puede alcanzar MPSSOPF requiere mucho tiempo, grandes esfuerzos de cálculo y recursos

informáticos. Tiempos de cálculo como los obtenidos para el caso colombiano, considerando

una cantidad moderada de escenarios de generación eólica y contingencias, que estuvieron

al rededor de 48 horas por simulación, no resultan prácticos para una aplicación de esta

formulación en el contexto de un mercado de d́ıa en adelanto, y pueden hacer que se descar-

te su uso. Por tal motivo, se exploraron diferentes estrategias que explotaron la estructura

matemática del problema para abordar su solución usando técnicas de descomposición.

Una primera dirección de búsqueda se centró en la aplicación de un esquema basado en

relajación lagrangiana con lagrangiano aumentado (RLA). La resolución del problema dual

basado en métodos de tipo subgradiente con tamaño de paso adaptado para la actualización

de los multiplicadores, aunque atractivo por su simplicidad, resultó en una lenta convergen-

cia y comportamiento oscilatorio de las soluciones, tanto del problema central como de los

subproblemas. Estas dificultades hacen que tal esquema de primer orden no sea el adecuado

para el tipo de problemas que se pretenden resolver.

Dado lo anterior, surgió la idea de acelerar el proceso de convergencia del método RLA cam-

biando la regla de actualización de las variables duales por una regla basada en información

de segundo orden, dada por el Hessiano de la función lagrangiana. Las pruebas preliminares

dejaron al descubierto algunas dificultades para su exitosa implementación. La matriz de

segundas derivadas parciales resultó mal condicionada, básicamente, por dos motivos prin-

cipales. Las cantidades que están afectadas por las probabilidades, que son muy pequeñas

(1 × 10−5), hacen que algunas submatrices tengan valores demasiado pequeños y la matriz

se vuelve singular. Por otra parte, en sistemas de potencia en los que se conecta más de un

generador por nodo, como en el caso del sistema de potencia colombiano, la matriz tiene filas

linealmente dependientes y por tanto la matriz es singular. A partir de estas observaciones

se determinó la necesidad de considerar mecanismos adicionales de regularización numérica

como los métodos de descomposición QR o SVD para tratar la matriz de segundas derivadas

con rango deficiente, lo que se sugiere como trabajo futuro.

Luego, se exploró otra variante que permitió tomar ventaja de la existencia de variables

de complicación en la formulación matemática del problema de optimización, haciendo de

este un buen candidato para su solución mediante Descomposición Generalizada de Benders

(DGB). Espećıficamente, las variables representando las inyecciones de potencia activa al

ser tratadas como parámetros permitieron la descomposición del problema original en un

problema maestro lineal y en varios subproblemas no lineales, cada uno correspondiente a
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un OPF independiente. Separar la parte no lineal de la parte lineal fue posible gracias a una

reformulación de los OPF incorporando variables de penalización en la función objetivo y en

las restricciones, tal que se restituyeran los grados de libertad perdidos al fijar el conjunto de

variables de potencia activas dentro de cada subproblema. Este artificio además de ayudar a

cerrar el balance de potencia activa y reactiva en los OPF, evitó tener que resolver problemas

factibles auxiliares para generar cortes de factibilidad.

La estrategia de solución por DGB se potenció al implementar diferentes paradigmas de

aceleración señalados en la literatura, para reducir tanto el número de iteraciones como el

tiempo de solución de una parte del problema, y por ende, el tiempo de convergencia global,

tales como: i) una versión multicorte del algoritmo para DGB; ii) una técnica de estabiliza-

ción inspirada en los métodos de haz con región de confianza, con esta última en forma de

caja; y iii) el cómputo en paralelo de los subproblemas en una plataforma paralela como un

computador de múltiples núcleos y arquitectura de memoria compartida. Dos medidas de

aceleración adicionales se diseñaron a partir de observaciones realizadas en la evolución de

algunos parámetros, iteración trás iteración. La primera medida permitió un filtrado de los

cortes antes de agregarlos al problema maestro, con base en un umbral mı́nimo en el déficit

total de potencia activa por OPF como criterio de selección. La segunda medida disminuyó el

tiempo de cómputo de los subproblemas al dejar de calcular los OPF que generaron multipli-

cadores en las restricciones de balance de potencia iguales a cero, alcanzando una reducción

de 12,2 %, con respecto al experimento previo, y de 88 % con respecto a la solución sin me-

didas de aceleración.

El desempeño del algoritmo DGB con técnicas de aceleración fue ilustrado mediante experi-

mentos computacionales en dos sistemas de potencia de diferentes tamaños: el caso IEEE de

30 barras y una representación del sistema de potencia colombiano de 96 barras. La codifi-

cación del algoritmo se realizó con software académico especializado de código abierto como

MATPOWER y su solución mediante software comercial de uso libre académico como GUROBI

y IPOPT. La plataforma paralela elegida fue un servidor multinúcleo con arquitectura de

memoria compartida operando bajo un paradigma de programación tipo maestro-esclavo,

con los esclavos usados para resolver los subproblemas, y asignación dinámica de tareas a

los núcleos esclavos.

La eficacia y validez de esta técnica de descomposición para problemas de grandes dimen-

siones, como el caso de prueba basado en el sistema de potencia colombiano, quedaron

demostradas en la práctica con la reducción del tiempo de cálculo y la validación de los

resultados comparándolos con los de una solución directa sin descomposición, tomada como

solución referencia. El tiempo de procesamiento para el sistema de potencia colombiano se

redujo cerca de 20 veces, con respecto al tiempo de la solución de referencia. En contraste,

el tiempo de cómputo para el sistema IEEE de 30 barras, que se puede considerar como
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pequeño, fue mayor para la solución con DGB comparado con la solución de referencia, lo

que indica que para ese tipo de problemas la descomposición no mejora su velocidad de

procesamiento si el cálculo en paralelo de los subproblemas se da en entornos de memoria

compartida. En los dos casos de estudio considerados, se encontró que la estrategia propuesta

produjo un costo óptimo con una desviación mı́nima con respecto a la solución de referencia.

Estos resultados se consideraron aceptables teniendo en cuenta que el problema en principio

es no lineal, de gran dimensión, sumamente plano y que el problema se resolvió en tiempos

razonables.

La implementación en paralelo de la solución de los OPFs en un equipo con arquitectura

de memoria compartida como la usada, aunque aportó un cierto nivel de aceleración en la

ejecución de los experimentos, no logró llegar a valores cercanos de aceleración que en teoŕıa

se pod́ıan alcanzar, dado que el problema por ser de grandes dimensiones requirió para su

cálculo el uso de memoria que exced́ıa la capacidad de la memoria caché del equipo que es

más rápida y entonces, la memoria compartida se convirtió en un obstáculo para el rendi-

miento del método de DGB. Por lo anterior, un clúster de nodos individuales podŕıa ser una

estrategia que mejore el rendimiento de la aplicación ya que este es de memoria distribúıda.

A lo largo de los experimentos, tanto con RLA como con DGB, se identificaron problemas

relacionados con la gran disparidad entre los costos presentes en el problema original debido

a las probabilidades de contingencia que son pequeñas. Esto creó problemas de diferente

ı́ndole. Por ejemplo, los costos que son pequeños por estar multiplicados por la probabilidad

de contingencia, al ser introducidos en la función de condiciones de optimalidad de primer

orden pueden dar números muy pequeños, no porque se haya cumplido realmente de forma

satisfactoria las condiciones de optimalidad de primer orden, sino porque los gradientes de

la función de costos son demasiado pequeños por culpa de las probabilidades. Esto afectó

el método de RLA de segundo orden propuesto al dejar mal condicionada la matriz de sen-

sibilidad. También representa un inconveniente para un posible y futuro método de punto

interior paralelizado y descompuesto porque, al igual que en el método de RLA de segun-

do orden, van a surgir matrices mal condicionadas numéricamente por esas cantidades tan

pequeñas. Otra fuente adicional de problemas en el desempeño o implementación éxitosa de

los algoritmos fue la naturaleza del problema que resultó ser demasiado plano. Esto tuvo

muchas consecuencias en particular para RLA porque indujo oscilaciones en el método del

subgradiente y causó mal condicionamiento numérico en el método de segundo orden.

En general, los resultados sugirieron que el esquema de solución por DGB propuesto es efi-

ciente para tratar el problema de optimización estudiado, con una asignación de cantidades

de potencia y reservas bastante aproximada además del buen desempeño computacional en

cuanto al tiempo de cálculo, generando un avance en el estado de arte de este campo de

estudio.
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7.2. Contribuciones de la tesis

A continuación se listan las contribuciones realizadas con el desarrollo de esta tesis al área

de planeación de la operación de sistemas eléctricos de potencia:

1. Durante el desarrollo de la tesis se reconoció cuán numéricamente dif́ıcil es el problema

MPSSOPF, que a parte de ser de gran tamaño, tiene estructura matemática compleja

y resultó ser demasiado plano, presentando retos numéricos importantes. Estas difi-

cultades frustraron la implementación del método de descomposición con RLA, con

actualización de variables duales basado en métodos de subgradiente y en técnicas de

sensibilidad de segundo orden, y además puede ser un problema a la hora de llevar a

cabo la descomposición del paso de Newton en el método de punto interior. Sin em-

bargo, el método de Descomposición Generalizada de Benders si logró resolver este

problema con un nivel de precisión aceptable.

2. El análisis comparativo del uso de MPSSOPF con las restricciones de red de los modelos

AC y DC en un estudio de mercados multi-dimensionales de enerǵıa, reserva y rampa

en el contexto del d́ıa en adelanto y usando un sistema de potencia de tamaño real.

Este estudio demostró el impacto positivo de una modelación completa de la red de

transmisión con modelo AC en la apropiada asignación y valoración de algunos recursos

del sistema eléctrico de potencia como las reservas, cuando estos se ofrecen al costo de

oportunidad, y la reproducción de aspectos conocidos en la operación de un sistema

de potencia real que no fueron revelados cuando se uso el modelo DC de la red de

transmisión.

3. Una estrategia de descomposición basada en DGB que facilita la solución de proble-

mas de planeación de la operación con FER, almacenamiento energético y demanda

flexible, mediante la división del problema estocástico no lineal inicial en un problema

lineal y varios subproblemas no lineales, estos últimos al nivel de un OPF indepen-

diente que se pueden resolver en paralelo. Esta estrategia permitiŕıa que los problemas

de optimización sean escalables y manejables, y en teoŕıa se pueda manejar una canti-

dad importante de escenarios de generación renovable y contingencias en sistemas de

cómputo de altas prestaciones con múltiples núcleos de procesamiento o nodos inde-

pendientes, pero con arquitectura de memoria distribúıda.

4. Una aplicación construida sobre lenguajes computacionales de libre uso y distribu-

ción como MATPOWER, que se puede modificar y adaptar a problemas espećıficos para

ser implementado en un proceso secuencial de solución o en plataformas de cómputo

paralelo.
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5. Una formulación incipiente para la actualización de los multiplicadores en la itera-

ción dual del método de descomposición por RLA, basado en análisis de sensibilidad

o información de segundo orden de las condiciones de optimalidad del lagrangiano

aumentado del problema de optimización. Esfuerzos posteriores pueden retomarse a

partir del análisis desarrollado aqúı.

7.3. Trabajo Futuro

Partiendo de los resultados obtenidos y del análisis de otras alternativas experimentales

exploradas, se identificaron direcciones de investigaciones futuras que permitan extender el

presente trabajo:

Implementar la solución de los subproblemas del método de DGB en un clúster con

varios nodos de procesamiento independientes, dado que la memoria en estas plata-

formas de cálculo es distribúıda y el acceso a la memoria f́ısica no es común. De esta

manera se mejoraŕıa el rango de aceleración y la eficiencia en la solución del método

de DGB al evitar los cuellos de botella por el acceso simultáneo a la memoria local

que se presentan en equipos con arquitectura de memoria compartida. Adicionalmente,

también se podŕıa escalar el algoritmo usando una cantidad importante de nodos.

Usar herramientas efectivas de álgebra lineal numérica para descomponer el cálculo del

paso de Newton en el método de punto interior, empleando métodos conocidos, como el

complemento de Schur, y acelerar su procesamiento mediante cómputo paralelo. Estas

herramientas aprovechan la estructura matricial del jacobiano de las condiciones de

optimalidad para problemas de optimización de gran escala, que no solo es simétrica y

rala (la mayoŕıa de entradas son cero), sino que también es estructurada por bloques.

En el caso de MPSSOPF la estructura matricial tiene bloques diagonales representando

las restricciones de cada estado operativo y bloques fuera de la diagonal conteniendo

las restricciones de acople. Un ejemplo de este tipo de aplicaciones esta dado por la

implementación paralela para el aprovechamiento de este tipo de estructuras matricia-

les en optimización de gran escala, usando el método de punto interior primal dual,

estudiado en [98] pero para estructuras matriciales más sencillas que MPSSOPF.

Integrar la dimensión de la comisión de unidades al esquema de descomposición pro-

puesto con DGB. Un buen número de estudios han abordado la solución de comisión de

unidades mediante DB dado que las variables binarias se pueden tratar como variables

de complicación. En este caso, los ĺımites de potencia reactiva (2-34) deben ser traslada-

dos al problema maestro en virtud de la variable binaria de estado de comisionamiento

u. Adicionalmente, se deben investigar aspectos de convexidad en los cortes debido a

que el dominio de los despachos ya no es convexo, sino que será 0∪ [Pmin, Pmax], y ese
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rango es no convexo. Lo anterior implica tener más precaución con la forma en la que

se hacen los cortes.

Explorar como implementar la formulación para la actualización de variables duales

con un método de segundo orden, como el propuesto en la Sección 5.2, en el problema

de la planeación de la operación para lograr una solución por RLA en un tiempo de

solución razonable. Es posible aplicar algún método de regularización numérica, por

ejemplo, métodos de descomposición canónica como QR o SVD para tratar el sistema

de ecuaciones cuando la matriz de segundas derivadas sea de rango deficiente. Incluir

herramientas de algebra lineal como las mencionadas en el punto anterior serán de gran

utilidad para el cálculo eficiente de grandes matrices de sensibilidad, lo que también

debeŕıa considerarse.





A. Formulación Matemática del

Mecanismo de Almacenamiento

Los detalles del término fs (•) de la función( 2-1), espećıficamente los términos de (2-7) re-

lacionados con el valor residual esperado de enerǵıa almacenada en estados terminales, se

presentan a continuación y son tomados de [99].

Primero, para cada recurso de almacenamiento i, se requiere una v́ıa eficiente de calcular la

cantidad esperada de enerǵıa almacenada al principio y al final de cada periodo t, para cada

escenario j. Esto se denotará por los nJt × 1 vectores StiI y StiF respectivamente, donde nJt

es el número de escenarios en el periodo t.

La enerǵıa almacenada stij0F en la unidad i al final del periodo t en el estado base del escenario

j, puede ser calculada de forma determinista desde la enerǵıa almacenada al principio stij0I y

las inyecciones de potencia en tal estado, donde se asume que las pérdidas son proporcionales

al promedio de enerǵıa almacenada durante el periodo. Usando la definición en (2-26), esta

relación puede ser expresada como sigue:

stij0F = stij0I + stij0∆ −∆ηloss
stij0I + stij0F

2
(A-1)

= βi1s
tij0
I + βi2s

tij0
∆ (A-2)

donde,

βi1 ≡
1−∆

ηiloss
2

1 + ∆
ηiloss

2

βi2 ≡
1

1 + ∆
ηiloss

2

(A-3)

Suponiendo que ocurre una contingencia en una fracción α a través de un periodo deter-

minado, la enerǵıa almacenada esperada al momento en que ocurre la contingencia stijkα es

expresada como:

stijkα = stijkI + α
(
stij0F − stijkI

)
(A-4)
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Entonces, las pérdidas son más complicadas de calcular y son iguales a:

stijkloss = ∆ηiloss

[
α
stijkI + stijkα

2
+ (1− α)

stijkα + stijkF

2

]
(A-5)

= ∆ηiloss

[
α
stij0I + stij0F

2
+ (1− α)

stijkI + stijkF

2

]
(A-6)

donde, (A-6) sigue directamente de (A-4) y (A-5), teniendo presente que stijkI = stij0I .

En este caso, la enerǵıa almacenada en la unidad i al final del periodo t en el estado jk puede

ser calculada de forma determinista desde la enerǵıa inicial almacenada y las inyecciones en

estados j0 y jk como sigue:

stijkF = stijkI + αstij0∆ + (1− α) stijk∆ − stijkloss (A-7)

= α

[
stij0I + stij0∆ −∆ηiloss

stij0I + stij0F

2

]
+ (1− α)

[
stijkI + stijk∆ −∆ηiloss

stijkI + stijkF

2

]
(A-8)

= α
[
βi1s

tij0
I + βi2s

tij0
∆

]
+ (1− α)

[
stijkI + stijk∆ −∆ηiloss

stijkI + stijkF

2

]
(A-9)

= βi5s
tijk
I + βi4s

tij0
∆ + βi3s

tijk
∆ (A-10)

donde,

βi3 ≡
(

1

1− α
+ ∆

ηiloss
2

)−1

=
1− α

1 + (1− α) ∆
ηiloss

2

(A-11)

βi4 ≡
α

1− α
βi2β

i
3 =

α(
1 + ∆

ηiloss
2

)(
1 + (1− α) ∆

ηiloss
2

) (A-12)

βi5 ≡
βi1
βi2

(
βi3 + βi4

)
=

(
1−∆

ηiloss
2

) α + (1− α)
(

1 + ∆
ηiloss

2

)
(

1 + ∆
ηiloss

2

)(
1 + (1− α) ∆

ηiloss
2

) (A-13)

Sean Gti
k y H ti

k las matrices que contienen las eficiencias de carga y de descarga, respec-

tivamente, relacionadas con el cambio correspondiente en la enerǵıa almacenada desde el

principio hasta el fin del periodo t, en el estado jk, de la unidad de almacenamiento i. Es-

pećıficamente, los elementos gtijl y htijl en la fila j y la columna l de los conjuntos Gti
k y H ti

k

son como se indica.



147

gtijl =

{
−∆ηiin donde la columna l corresponde a ptijksc

0 de otra forma
(A-14)

htijl =

{
−∆ 1

ηiout
donde la columna l corresponde a ptijksd

0 de otra forma
(A-15)

La razón para mantener Gti
k y H ti

k separados es hacer posible el uso de diferentes precios para

representar tanto la ganancia por el incremento de la cantidad de almacenamiento residual

como la perdida por la reducción de la cantidad de almacenamiento residual. La necesidad

de usar diferentes precios para valorar la carga y la descarga es soportada por dos eventos

posibles. En primer lugar, la enerǵıa almacenada puede no ser usada en un estado terminal

dado si existe un tiempo mejor para usarla (esperando un alto precio en el horizonte). En

segundo lugar, almacenar enerǵıa adicional en un estado terminal dado puede no ser lo de-

seable si hay un mejor tiempo para hacerlo (esperando un bajo precio en el horizonte).

Usando esas matrices, (A-2) puede ser expresada para el vector StiF como una función deter-

minista de StiI y las inyecciones como:

StiF = βi1S
ti
I + βi2

(
Gti

0 +H ti
0

)
x (A-16)

De otra parte, la enerǵıa almacenada esperada en cada escenario al principio del periodo

t depende de los valores correspondientes al final del periodo t − 1 y las probabilidades de

transición. Sea σt igual al vector de probabilidades de cada uno de los escenarios base al final

del periodo t− 1, condicionado por la llegada al final de tal periodo sin la ocurrencia de una

contingencia.

σt =
1

γt
ψ(t−1)J0 =

1

γt


ψ(t−1)10

ψ(t−1)20

...

ψ(t−1)nJt−10

 (A-17)

Si además [a] denota la matriz diagonal con el vector a en la diagonal principal, entonces la

relación entre StiI y S
(t−1)i
F puede ser expresada como:[

Φtσt
]
StiI = Φt

[
σt
]
S

(t−1)i
F (A-18)

En otras palabras,

StiI = DtiS
(t−1)i
F (A-19)
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donde,

Dti =

{
1njt×1 t = 1

[Φtσt]
−1

Φt [σt] t 6= 1
(A-20)

Agrupar los vectores StiI y StiF para todas las unidades (i desde 1 hasta ns) permite que la

relación anterior sea expresada en términos de la matriz Dt, formada al ubicar el termino

Dti a lo largo de la diagonal, y los vectores Gti
k y H ti

k en forma vertical.

Dt =


Dt1 0 · · · 0

0 Dt2 · · · 0
...

...
. . .

...

0 0 · · · Dtns

 , Gt
k =


Gt1
k

Gt2
k

...

Gtns
k

 , H t
k =


H t1
k

H t2
k

...

H tns
k

 (A-21)

Aśı mismo, los valores escalares βtin son convertidos en matrices diagonales Bti
n ≡ βinInJt×nJt

y agrupados para formar:

Bt
n =


Bt1
n 0 · · · 0

0 Bt2
n · · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · Btns
n

 (A-22)

La expresión completa para todas las unidades de almacenamiento, en todos los escenarios,

en el periodo t, puede ser expresado como:

StI = DtS
(t−1)
F (A-23)

StF = Bt
1S

t
I +Bt

”

(
Gt

0 +H t
0

)
x (A-24)

Las relaciones en (A-23) y (A-24) implican que la enerǵıa almacenada esperada en cualquier

punto del horizonte de planeación puede ser expresada como una función lineal de la enerǵıa

inicial almacenada esperada s0 y la inyección de potencia activa en x, espećıficamente la

inyección de las unidades de almacenamiento.

StI = LtIs0 +
(
M t

g +M t
h

)
x (A-25)

StF = LtF s0 +
(
N t
g +N t

h

)
x (A-26)
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Las siguientes expresiones recursivas son usadas para calcular LtI , L
t
F , M t

g, M
t
h, N

t
g y N t

h.

LtI = DtL
(t−1)
F = DtB

(t−1)
1 L

(t−1)
I (A-27)

LtF = Bt
1L

t
I = Bt

1D
t L

(t−1)
F (A-28)

M t
g = Dt N

(t−1)
g (A-29)

M t
h = Dt N

(t−1)
h (A-30)

N t
g = Bt

1M
t
g +Bt

2G
t
0 (A-31)

N t
h = Bt

1M
t
h +Bt

2H
t
0 (A-32)

donde, L1
I = D1 y M1

g = M1
h = 0.

Si las filas de cada uno de estos vectores y matrices son ordenadas y fraccionadas por esce-

narios (no por unidades de almacenamiento), se pueden denotar los j-ésimos componentes

resultantes, cuya i-ésima fila corresponde a la unidad de almacenamiento i, con una barra,

por ejemplo S̄tjF , S̄tjI , Ḡtj
k , H̄ tj

k , L̄tjI , L̄tjF , M̄ tj
g , M̄ tj

h , N̄ tj
g y N̄ tj

h . Puede notarse para las matrices

B, que el componente B̄tj
n correspondiente es justo la matriz diagonal [βn], con el elemento

βin individual en la diagonal. Usando esta notación, el vector S̄ntj
F representando la enerǵıa

almacenada residual esperada para todas las unidades en un escenario base j, al final del

último periodo nt del horizonte de planeación, puede ser escrito como una función de estas

matrices.

S̄ntj
F = [β1] S̄ntj

I + [β2]
(
Ḡntj

0 + H̄ntj
0

)
x

= [β1]
(
L̄ntj
I s0 +

(
M̄ntj

g + M̄ntj
h

)
x
)

+ [β2]
(
Ḡntj

0 + H̄ntj
0

)
x

= [β1] L̄ntj
I s0 +

(
[β1] M̄ntj

g + [β2] Ḡntj
0 + [β1] M̄ntj

h + [β2] H̄ntj
0

)
x

(A-33)

Igualmente, la enerǵıa almacenada residual esperada al final del periodo t para cualquier

escenario j y contingencia k es expresada como:

S̄tjkF = [β5] S̄tjI + [β4] S̄tj0∆ + [β3] S̄tjk∆

= [β5] S̄tjI +
(
[β4]

(
Ḡtj

0 + H̄ tj
0

)
+ [β3]

(
Ḡtj
k + H̄ tj

k

))
x

= [β5]
(
L̄tjI s0 +

(
M̄ tj

g + M̄ tj
h

)
x
)

+
(
[β4]

(
Ḡtj

0 + H̄ tj
0

)
+ [β3]

(
Ḡtj
k + H̄ tj

k

))
x

= [β5] L̄tjI s0 +
(
[β5] M̄ tj

g + [β4] Ḡtj
0 + [β3] Ḡtj

k + [β5] M̄ tj
h + [β4] H̄ tj

0 + [β3] H̄ tj
k

)
x

(A-34)

La cantidad esperada total de enerǵıa almacenada a través de los estados no contingentes al

final del horizonte de planeación está dada por:

snt
F =

1

γ(nt+1)

∑
j∈Jnt

ψntj0S̄ntj
F (A-35)
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donde γ(nt+1) =
∑

j ψ
ntj0. Esta expresión puede ser usada en la construcción de términos de

la función objetivo.

Regresando al valor de la enerǵıa esperada restante en esados terminales, dado por (2-7),

si se usa un precio único para cada unidad de almacenamiento i para valorar todas las

contribuciones a tal enerǵıa restante esperada, sin importar el estado en el que este ocurra,

entonces el valor dado por (2-7) seŕıa ese precio multiplicado por la suma ponderada por

probabilidad de la enerǵıa en cada estado, modificada por la eficiencia de salida. En concreto,

el precio se relaciona con el valor de cada MW de enerǵıa recuperable, en oposición a la

enerǵıa almacenada.

fs (x) = CT
s

[ηnt
out]

∑
j∈Jnt

ψntj0S̄ntj
F +

∑
t∈T

[
ηtout
]∑
j∈Jt

∑
k∈Ktj 6=0

ψtjkS̄tjkF

 (A-36)

No obstante, resulta útil clasificar los estados del sistema en tres categoŕıas: estados con-

tingentes terminales, estados bases terminales al final del horizonte y estados no terminales

(estados base precediendo el último perido). Esto abre la posibilidad de valorar de manera

diferente las contribuciones realizadas a la enerǵıa almacenada terminal esperada en cada

una de estas categoŕıas de estados. También puede ser útil diferenciar entre el valor obtenido

al aumentar la enerǵıa almacenada terminal esperada y el valor perdido al disminuirla.

Esto conduce al diseño actual basado en los cinco modelos de precios que surgen de las

consideraciones anteriores,

Fs (x) = CT
s (A1s0 + A2x+ A3x) + CT

sc0A4x+ CT
sd0A5x+ CT

sckA6x+ CT
sdkA7x (A-37)

donde,

A1 = [ηnt
out] [βnt

1 ]
∑
j∈Jnt

ψntj0L̄ntj
I +

∑
t∈T

[
ηtout
] [
βt5
]∑
j∈Jt

 ∑
k∈Ktj 6=0

ψtjk

 L̄tjI (A-38)

A2 = [ηnt
out] [βnt

1 ]
∑
j∈Jnt

ψntj0M̄ntj
g +

∑
t∈T

[
ηtout
]∑
j∈Jt

 ∑
k∈Ktj 6=0

ψtjk

([βt5] M̄ tj
g +

[
βt4
]
Ḡtj

0

)
(A-39)

A3 = [ηnt
out] [βnt

1 ]
∑
j∈Jnt

ψntj0M̄ntj
h +

∑
t∈T

[
ηtout
]∑
j∈Jt

 ∑
k∈Ktj 6=0

ψtjk

([βt5] M̄ tj
h +

[
βt4
]
H̄ tj

0

)
(A-40)
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A4 = [ηnt
out] [βnt

2 ]
∑
j∈Jnt

ψntj0Ḡntj
0 (A-41)

A5 = [ηnt
out] [βnt

2 ]
∑
j∈Jnt

ψntj0H̄ntj
0 (A-42)

A6 =
∑
t∈T

[
ηtout
] [
βt3
]∑
j∈Jt

∑
k∈Ktj 6=0

ψtjkḠtj
k (A-43)

A7 =
∑
t∈T

[
ηtout
] [
βt3
]∑
j∈Jt

∑
k∈Ktj 6=0

ψtjkH̄ tj
k (A-44)

Si se usa Ān para representar la versión de An con todas las columnas removidas excepto

para aquellas correspondientes a las inyecciones de carga y descarga relevantes (psc para

n = 2, 4, 6 y psd para n = 3, 5, 7), el costo de la enerǵıa inicial y final almacenada se puede

expresar como

fs (s0, psc, psd) = −
(
CT
s0s0 + CT

scpsc + CT
sdpsd

)
(A-45)

donde,

Cs0 = A− 1TCs (A-46)

Csc = ĀT2Cs + ĀT4Csc0 + ĀT6Csck (A-47)

csd = ĀT3Cs + ĀT5Csd0 + ĀT7Csdk (A-48)





B. Descripción del Sistema Eléctrico

Interconectado Colombiano de 96

Barras

La información necesaria para modelar la operación del sistema eléctrico colombiano es pre-

sentada en esta sección. Solo se incluyen los datos que se pueden hacer públicos y que se

encuentran en las páginas de XM y la UPME.

Los nombres identificando las barras del sistema, correspondientes con la numeración en el

diagrama unifilar, se consignan en la Tabla B-1.

B.1. Demanda de enerǵıa eléctrica

La demanda de enerǵıa eléctrica corresponde a la carga horaria por barra utilizada por XM

para la operación del mercado para un d́ıa t́ıpico del año 2014. El perfil horario de demanda

de potencia activa y reactiva es presentado en la Tabla B-2.

B.2. Capacidad de generación instalada

La capacidad instalada es igual a la del año 2014 con la adición de un generador eólico ubi-

cado en Copey. El sistema modelado cuenta con una capacidad instalada de 16.310MW, de

los cuales un 63.12 % corresponde a generación hidráulica, 23.60 % a térmica a gas natural,

8.37 % a térmica a carbón y 4.91 % a eólica. La generación máxima por unidad de generación

se presenta en la Tabla B-3.

La mayor parte de la generación hidroeléctrica se ubica en las áreas de Antioquia (47.5 %)

y Centro (30.6 %), mientras que la generación térmica es mayoritariamente usada en el área

Costa Atlántica (49.5 %), Antioquia (18.7 %) y Oriente (17.2 %).
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Tabla B-1.: Identificación de las barras del sistema de potencia colombiano

No. Nombre No. Nombre No. Nombre

1 Cartagena 33 Cartago 65 La Dorada

2 Bolivar 34 San Marcos 66 San Carlos

3 Barranquilla 35 Yumbo 67 La Sierra

4 TEBSA 36 Alto Anchicaya 68 Malena

5 Flores 37 Juanchito 69 Primavera

6 Fundación 38 Pance 70 Termocentro

7 Santa Marta 39 Salvajina 71 Merieléctrica

8 Guajira 40 Paez 72 Barranca

9 Cuestecita 41 San Bernardino 73 Guatiguara

10 Valledupar 42 Jamondino 74 Bucaramanga

11 Copey 43 Mocoa 75 Palos

12 Sabanalarga 44 Altamira 76 Toledo

13 Chinú 45 Betania 77 Samore

14 Cerromatoso 46 Mirolindo 78 Banadia

15 Urrá 47 La Mesa 79 Caño limón

16 Urabá 48 La Enea 80 Tasajero

17 Jaguas 49 San Felipe 81 Cúcuta

18 Guatapé 50 Miel 82 San Mateo2

19 Playas 51 La Guaca 83 Ocaña

20 Oriente 52 Paraiso 84 Bosque

21 Envigado 53 San Mateo 85 Bonda

22 Porce2 54 Tunal 86 Porce3

23 Salto EPM 55 La Reforma 87 Sogamoso

24 Barbosa 56 Circo 88 Alferez

25 Bello 57 Guavio 89 Quimbo

26 La Tasajera 58 Chivor 90 Jaguey

27 Occidente 59 Sochagota 91 Corocora

28 Miraflores 60 Paipa 92 Quifa

29 Ancon Sur 61 Torca 93 Rubiales

30 Esmeralda 62 Bacatá 94 Nva. Esperanza

31 La Hermosa 63 Balsillas 95 Guayabal

32 La Virginia 64 Noroeste 96 Tuluńı

B.2.1. Caracterización de la generación hidroeléctrica

El modelado del sistema hidráulico del caso colombiano contempló embalses, plantas en

cadenas h́ııdricas con o sin embalse y filtraciones ŕıo abajo que pueden ser parcialmente
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Tabla B-2.: Perfil horario de demanda para el sistema de potencia colombiano

Hora PD QD Hora PD QD Hora PD QD

[MW] [MVar] [MW] [MVar] [MW] [MVar]

1 6277,3 2493,5 9 7844,4 3298,0 17 8482,5 3697,8

2 6048,8 2445,0 10 8150,0 3463,8 18 8371,3 3498,7

3 5917,7 2419,9 11 8458,7 3605,3 19 9319,9 3473,1

4 5887,5 2404,6 12 8665,1 3712,4 20 9451,7 3383,0

5 6120,0 2395,0 13 8458,2 3625,5 21 9184,1 3220,0

6 6649,6 2457,3 14 8440,4 3637,7 22 8357,4 2905,0

7 6882,5 2663,0 15 8579,4 3738,7 23 7560,6 2729,4

8 7328,2 2992,2 16 8582,4 3747,0 24 6848,0 2617,5

Fuente: XM

recuperadas. En cadenas hidráulicas las plantas sin embalse que están localizadas ŕıo abajo

de otras con embalse, se asumen controladas en su producción por las descargas que ocurran

ŕıo arriba. En ese caso, también se asumió que existe sólo una planta de control ŕıo arriba

para las plantas no despachables. Se modelaron dos cadenas hidrológicas: la cadena PAGUA

(Paraiso-Guaca) de 600MW, la cadena SALACO (El Charquito-Tequendama-San Antonio-

Limonar-La Junca-La Tinta) de 374MW.

Los datos de disponibilidad h́ıdrica usados corresponden a los de un d́ıa t́ıpico representativo

del año 2014 determinado mediante un algoritmo de clusterización. El cálculo de las cuotas

de enerǵıa de cada planta hidroeléctrica, para el d́ıa t́ıpico seleccionado, tiene en cuenta los

aportes hidrológicos por afluente alimentando cada planta y el factor de producción corres-

pondiente. Toda la información fue obtenida de bases de datos de la Unidad de Planeación

Minero Energética - UPME.

B.2.2. Oferta de generación basada en el mercado

La información de costos de generación disponibles proviene de bases de datos de XM y

permiten modelar una función de costos del tipo lineal. En entornos de mercados de enerǵıa

las ofertas para la generación generalmente se estructuran en bloques con un precio determi-

nado y no como un costo polinomial. Los coeficientes de costo disponibles son un punto de

partida para construir los bloques de oferta, como se indica más adelante, y que MATPOWER

simulará como funciones de costos lineales convexas por partes.

En primer lugar, los coeficientes de costo se modificaron ligeramente para diferenciar el costo

de producción de las unidades por tipo de tecnoloǵıa de generación, como se muestra en la
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Tabla B-3.: Máxima potencia activa por generador en el sistema de potencia colombiano

Generador Pmax Generador Pmax

[MW] [MW]

1. A.Anchicayá 375 26. Paipa 99

2. Amoyá 75.60 27. Paraiso 446

3. B.Anchicayá 74 28. Playas 414

4. Barranca 137 29. Porce3 660

5. Betania 540 30. Porce2 405

6. Termo Bquilla 380 31. Proeléctrica 90

7. TEBSA 697 32. San Carlos 1240

8. Calima 132 33. San Francisco 25,27

9. Candelaria 312 34. Salvajina 285

10. Cartagena 187 35. Sogamoso 791

11. Gecelca3 164 36. Tasajera 306

12. Gecelca3.2 273 37. Tasajero1 155,32

13. Prado 51 38. Tasajero2 155,32

14. Chivor 1000 39. Termo centro 282

15. Termo Dorada 51 40. Termo EMCali 229,07

16. Termo Flores 621,99 41. Termo Sierra 489

17. Guaca 528 42. Termo Valle 205

18. GuadalupeIII 162,67 43. Urrá 340

19. GuadalupeIV 201 44. Termo Zipa 222,23

20. Guajira 296 45. STAT Bacatá 0

21. Guatapé 560 46. SVC Chinú 0

22. Guavio 1200 47. SVC Caño limón 0

23. Jaguas 170 48. SVC Tunal 0

24. Merilectrica 169 49. Copey 800

25. Miel 396

Fuente: XM

Tabla B-4. Entre las unidades térmicas, las unidades de generación a gas natural en ciclo

combinado son las de más alto costo, seguidas de las unidades a gas natural en ciclo sencillo

y las unidades a carbón. Los generadores hidroeléctricos y eólicos son los de menor costo de

producción entre todas las tecnoloǵıas.

El proceso para generar tres bloques de oferta por generador comienza por calcular un

pequeño coeficiente de costo cuadrático, tal que la diferencia entre los costos marginales

evaluados en los ĺımites máximo y mı́nimo de la potencia activa sea menor o igual al 5 %. La

función de costos cuadrática se usa para evaluar el costo marginal de cada generador en los
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Tabla B-4.: Coeficientes de la función de costos lineal de generación para los generadores

del sistema de potencia colombiano

Generador Costo Generador Costo

[KCOP/MW] [KCOP/MW]

1. A.Anchicayá 105,6522 26. Paipa 130,5000

2. Amoyá 116,0870 27. Paraiso 100,4348

3. B.Anchicayá 117,3913 28. Playas 101,7491

4. Barranca 164,2857 29. Porce3 95,2174

5. Betania 97,8261 30. Porce2 103,0435

6. Termo Bquilla 150,0000 31. Proeléctrica 167,1429

7. TEBSA 180,0000 32. San Carlos 90,0000

8. Calima 114,7826 33. San Francisco 120,0000

9. Candelaria 152,8571 34. Salvajina 109,5652

10. Cartagena 161,4286 35. Sogamoso 93,9130

11. Gecelca3 124,0000 36. Tasajera 108,2609

12. Gecelca3.2 126,1667 37. Tasajero1 132,6667

13. Prado 118,7000 38. Tasajero2 134,8333

14. Chivor 92,6087 39. Termo centro 195,0000

15. Termo Dorada 170,0000 40. Termo EMCali 155,7143

16. Flores 185,0000 41. Termo Sierra 190,0000

17. Guaca 99,1304 42. Termo Valle 158,5714

18. GuadalupeIII 113,4783 43. Urrá 106,9565

19. GuadalupeIV 110,8697 44. Termo Zipa 137,0000

20. Guajira 128,3333 45. STAT Bacatá 0,0000

21. Guatapé 96,5217 46. SVC Chinú 0,0000

22. Guavio 91,3043 47. SVC Caño limón 0,0000

23. Jaguas 112,1739 48. SVC Tunal 0,0000

24. Merilectrica 200,0000 49. Copey 40,0000

25. Miel 104,3478

valores al extremo derecho del intervalo de potencia que define cada bloque. Esos intervalos

se determinan de acuerdo con el ĺımite inferior de potencia activa Pmin de cada generador,

aśı:

1. Si Pmin 6= 0, el primer intervalo corresponde a (0, Pmin]. Los dos restantes se dividen

en partes iguales entre Pmin y Pmax.

2. Si Pmin = 0, el intervalo [Pmin, Pmax] se divide en tres partes iguales.
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B.2.3. Definición de los costos de las reservas

Por su parte, los costos de reserva de contingencia se ajustaron al 10 % del costo lineal de

cada unidad de generación, mientras que el costo de reserva de rampa de seguimiento de

carga se ajustó al 5 % del costo lineal.

B.3. Perfiles de viento

La incertidumbre en la generación de potencia eólica se modela mediante quince escenarios

de viento, construidos como se indicó en la Sección 3.2. La Tabla B-5 contiene los datos de

producción de potencia eólica normalizada para cada escenario, para un periodo de tiempo

de veinticuatro horas.

Tabla B-5.: Perfiles horarios de viento para el sistema de potencia colombiano

Esc. Hora

1 2 3 4 5 6 7 8

1 0,157 0,190 0,126 0,080 0,097 0,040 0,097 0,126

2 0,296 0,342 0,190 0,190 0,069 0,053 0,053 0,040

3 0,126 0,069 0,097 0,027 0,036 0,000 0,000 0,036

4 0,420 0,420 0,420 0,216 0,256 0,296 0,256 0,342

5 0,599 0,599 0,692 0,518 0,420 0,599 0,518 0,216

6 0,534 0,485 0,420 0,518 0,599 0,566 0,734 0,897

7 0,256 0,256 0,157 0,216 0,157 0,256 0,373 0,256

8 0,080 0,080 0,069 0,080 0,126 0,097 0,069 0,126

9 0,311 0,358 0,311 0,168 0,190 0,190 0,216 0,190

10 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,216

11 0,373 0,342 0,534 0,256 0,269 0,190 0,256 0,190

12 0,203 0,190 0,190 0,115 0,058 0,075 0,058 0,040

13 0,404 0,311 0,373 0,373 0,404 0,358 0,342 0,599

14 0,053 0,049 0,023 0,023 0,000 0,006 0,006 0,000

15 0,000 0,097 0,190 0,080 0,126 0,157 0,296 0,256
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Continuación...

Esc. Hora

9 10 11 12 13 14 15 16

1 0,296 0,216 0,296 0,420 0,566 0,566 0,518 0,518

2 0,053 0,216 0,373 0,469 0,566 0,647 0,566 0,518

3 0,190 0,190 0,126 0,518 0,692 0,734 0,647 0,420

4 0,566 0,692 0,566 0,734 0,763 0,763 0,763 0,799

5 0,692 0,734 0,763 0,692 0,763 0,862 0,956 0,921

6 0,862 0,763 0,830 0,692 0,799 0,897 0,921 0,956

7 0,373 0,518 0,566 0,566 0,599 0,518 0,599 0,599

8 0,469 0,518 0,518 0,599 0,518 0,566 0,566 0,469

9 0,420 0,358 0,469 0,706 0,734 0,830 0,862 0,921

10 0,036 0,097 0,115 0,157 0,190 0,157 0,126 0,075

11 0,583 0,566 0,706 0,734 0,862 0,763 0,692 0,799

12 0,157 0,342 0,342 0,469 0,692 0,799 0,749 0,678

13 0,599 0,647 0,749 0,734 0,921 0,873 0,921 0,862

14 0,012 0,000 0,069 0,216 0,453 0,678 0,706 0,485

15 0,420 0,311 0,469 0,420 0,469 0,566 0,678 0,647

Esc. Hora

17 18 19 20 21 22 23 24

1 0,420 0,342 0,373 0,373 0,296 0,296 0,216 0,157

2 0,420 0,518 0,420 0,296 0,296 0,216 0,216 0,190

3 0,518 0,469 0,373 0,373 0,342 0,342 0,296 0,157

4 0,862 0,862 0,692 0,692 0,469 0,734 0,647 0,518

5 0,921 0,862 0,897 0,862 0,862 0,763 0,599 0,692

6 0,897 0,897 0,830 0,862 0,862 0,830 0,799 0,599

7 0,692 0,469 0,599 0,373 0,342 0,296 0,342 0,342

8 0,373 0,420 0,373 0,256 0,190 0,190 0,566 0,126

9 0,830 0,763 0,763 0,583 0,518 0,358 0,256 0,373

10 0,027 0,006 0,000 0,000 0,003 0,000 0,000 0,000

11 0,734 0,706 0,763 0,534 0,518 0,518 0,342 0,358

12 0,485 0,485 0,678 0,453 0,706 0,678 0,485 0,256

13 0,763 0,678 0,583 0,534 0,518 0,583 0,599 0,566

14 0,373 0,518 0,420 0,269 0,157 0,136 0,080 0,053

15 0,518 0,469 0,420 0,342 0,256 0,216 0,243 0,342





C. Datos del Sistema de Potencia IEEE

de 30 Barras

Los diferentes datos necesarios para modelar el caso IEEE de 30 barras se presentan en esta

Sección, indicando las fuentes de las que fueron tomados y algunas modificaciones realizadas

sobre los datos originales.

Los parámetros de las ĺıneas de transmisión son tomados de [95] redondeados cerca de 0,01

y son presentados en la Tabla C-1. Todos los datos están en una base de 100MVA.

Tabla C-1.: Parámetros de ĺınea para el sistema de potencia IEEE de 30 barras

No. FBUS TBUS R X B

1 1 2 0,0192 0,0575 0,0264

2 1 3 0,0452 0,1852 0,0204

3 2 4 0,0570 0,1737 0,0184

4 3 4 0,0132 0,0379 0,0042

5 2 5 0,0472 0,1983 0,0209

6 2 6 0,0581 0,1763 0,0187

7 4 6 0,0119 0,0414 0,0045

8 5 7 0,0460 0,1160 0,0102

9 6 7 0,0267 0,0820 0,0085

10 6 8 0,0120 0,0420 0,0045

11 6 9 0,0000 0,2080 0,0000

12 6 10 0,0000 0,5560 0,0000

13 9 11 0,0000 0,2080 0,0000

14 9 10 0,0000 0,1100 0,0000

15 4 12 0,0000 0,2560 0,0000

16 12 13 0,0000 0,1400 0,0000



162 C Datos del Sistema de Potencia IEEE de 30 Barras

Continuación...

No. FBUS TBUS R X B

17 12 14 0,1231 0,2559 0,0000

18 12 15 0,0662 0,1304 0,0000

19 12 16 0,0945 0,1987 0,0000

20 14 15 0,2210 0,1997 0,0000

21 16 17 0,0824 0,1932 0,0000

22 15 18 0,1070 0,2185 0,0000

23 18 19 0,0639 0,1292 0,0000

24 19 20 0,0340 0,0680 0,0000

25 10 20 0,0936 0,2090 0,0000

26 10 17 0,0324 0,0845 0,0000

27 10 21 0,0348 0,0749 0,0000

28 10 22 0,0727 0,1499 0,0000

29 21 22 0,0116 0,0236 0,0000

30 15 23 0,1000 0,2020 0,0000

31 22 24 0,1150 0,1790 0,0000

32 23 24 0,1320 0,2700 0,0000

33 24 25 0,1885 0,3292 0,0000

34 25 26 0,2544 0,3800 0,0000

35 25 27 0,1093 0,2087 0,0000

36 28 27 0,0000 0,3690 0,0000

37 27 29 0,2198 0,4153 0,0000

38 27 30 0,3202 0,6027 0,0000

39 29 30 0,2399 0,4533 0,0000

40 8 28 0,0636 0,2000 0,0214

41 6 28 0,0169 0,0599 0,0065

Los ĺımites de potencia activa, la localización de los generadores y los coeficientes de la fun-

ción de costos de generación son tomados de [96]. Los ĺımites de potencia reactiva se calculan

a partir de las capacidades de Pmax de los generadores en [95]. Las capacidades de rampa

por tipo de combustible son modificadas de acuerdo con los lineamientos para el sistema de
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Tabla C-2.: Ĺımites de potencia y rampas para los generadores del sistema de potencia

IEEE de 30 barras

Gen. Tipo Pmax Pmin Qmax Qmin RAGC R10 R30 RQ

1 carbón 80 0 150,0 -20 0,56 5,60 11,20 170,0

2 hidro 80 0 60,0 -20 8,00 40,00 80,00 80,0

13 carbón 40 0 44,7 -15 0,28 2,80 5,60 59,7

22 carbón 50 0 62,5 -15 0,35 3,50 7,00 77,5

23 carbón 30 0 40,0 -10 0,21 2,10 4,20 50,0

27 carbón 55 0 48,7 -15 0,38 3,85 7,70 63,7

6 eólico 50 0 35,0 -25 5,00 25,00 50,00 60,0

7 dem flex 0 -22,8 0 -10,9 2,80 11,40 22,80 10,9

15 dem flex 0 -8,2 0 -2,5 0,82 4,10 8,20 2,5

21 dem flex 0 -17,5 0 -11,2 1,75 8,75 15,50 11,2

Pmax y Pmin en MW

Qmax y Qmin en MVAR

RAGC : rango de rampa para seguimiento de cargaAGC, en MW/min

R10: rango de rampa para reservas de 10 minutos, en MW

R30: rango de rampa para reservas de 30 minutos, en MW

RQ: rango de rampa para potencia reactiva (escala de tiempo de 2 seg.), en MVAr/min

prueba usado en la comisión de unidades de organizaciones regionales de transmisión (RTO,

por sus śıglas en inglés) de FERC (Federal Energy Regulatory Commission) [100]. Las Tablas

C-2 y C-3 contienen toda la información descrita.

Otra información fue tomada de Falsafi et al. [94] y corresponde a la demanda de potencia

activa para un horizonte temporal de 24 horas (Tabla C-4); un perfil de viento base (Esc 1)

del que se derivaron otros cinco escenarios con diferente distribución horaria (Tabla C-5); y

la ubicación de las demandas flexibles en las barras 7, 15 y 21 con porcentajes de flexibilidad

previsto para cada carga.
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Tabla C-3.: Coeficientes de la función de costos de generación para los generadores del

sistema de potencia IEEE de 30 barras

Generador ai bi ci
Bus [$/MW 2] [$/MW] [$]

1 0,0200 2,00 0

2 0,0000 1,00 0

13 0,0250 3,00 0

22 0,0625 1,00 0

23 0,0250 3,00 0

27 0,0083 3,25 0

6 0,0000 0,00 0

7 0,0000 0,00 0

15 0,0000 0,00 0

21 0,0000 0,00 0

Función de costos: aiP
2
gi + biPgi + ci

Tabla C-4.: Perfil horario de demanda para el sistema de potencia IEEE de 30 barras

Hora PD QD Hora PD QD Hora PD QD

[MW] [MVar] [MW] [MVar] [MW] [MVar]

1 130,64 74,99 9 79,17 45,61 17 110,84 63,40

2 104,91 63,40 10 91,05 51,80 18 104,91 60,30

3 110,84 60,30 11 98,97 56,44 19 114,80 65,72

4 104,91 56,44 12 106,89 61,08 20 146,47 84,27

5 94,22 54,12 13 112,82 64,94 21 178,15 102,06

6 89,07 51,03 14 118,76 68,04 22 170,23 97,42

7 85,11 48,71 15 122,72 70,35 23 158,35 90,46

8 81,15 46,39 16 118,76 68,04 24 142,52 81,95
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Tabla C-5.: Perfiles de viento para el sistema de potencia IEEE de 30 barras

Esc. Hora

1 2 3 4 5 6 7 8

1 25,262 19,458 11,260 10,076 8,460 7,485 6,167 5,381

2 6,568 5,059 1,802 2,217 1,354 1,946 2,282 1,399

3 3.789 2,335 4,729 4,534 3,130 2,395 1,727 1,184

4 13,389 9,534 4,729 5,240 5,076 4,266 4,564 4,843

5 15,157 11,675 7,770 5,240 3,553 4,491 3,207 1,184

6 1,263 0,973 0,225 0,202 0,000 0,075 0,062 0,000

Esc. Hora

9 10 11 12 13 14 15 16

1 4,665 4,332 6,588 8,665 10,657 12,534 14,619 16,287

2 1,726 2,252 3,689 4,852 6,394 6,518 8,771 9,772

3 0,187 0,433 0,791 1,386 2,025 2,005 1,900 1,303

4 4,012 3,292 5,468 5,979 8,526 11,281 13,450 15,635

5 3,219 3,162 5,007 5,979 8,100 10,779 13,888 14,984

6 0,047 0,000 0,461 1,906 4,796 8,398 10,380 7,818

Esc. Hora

17 18 19 20 21 22 23 24

1 14,619 11,886 9,738 13,205 27,873 50,000 43,049 34,653

2 10,087 5,586 5,843 4,886 9,477 15,000 14,637 11,782

3 0,439 0,832 0,974 1,585 0,279 7,500 0,430 6,238

4 13,157 10,697 8,082 11,357 23,971 41,500 34,439 20,792

5 13,450 10,222 8,764 11,357 23,971 38,000 25,829 23,910

6 5,409 6,181 4,090 3,565 4,460 6,500 3,444 1,733
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[15] C. J. López-Salgado, A. Helseth, O. Añó, and D. M. Ojeda-Esteybar, “Stochastic daily

hydrothermal scheduling based on decomposition and parallelization,” International

Journal of Electrical Power Energy Systems, vol. 118, p. 105700, 2020.
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