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RESUMEN

El Precio Marginal Local se define como el costo incremental para satisfacer un cambio de
carga en un nodo determinado, respetando las restricciones fisicas de la red. La metodologia
de Precios Marginales Locales es uno de los estudios predominantes para calcular el precio
de la energia en algunos mercados eléctricos.

En este trabajo se realiza un andlisis de los Precios Marginales Locales bajo un enfoque de
incertidumbre en la demanda del sistema de prueba IEEE Reliability Test System (RTS), el
cual dispone de 24 nodos, 32 unidades generadoras térmicas y 34 lineas de transmision.

La metodologia empleada en este trabajo para el calculo de Precios Marginales Locales se
basa en un problema de Programacion Lineal Sucesiva. ElI modelo presentado, es un estudio
de Flujos Optimos de Potencia en Corriente Directa considerando las pérdidas del sistema,
el cual minimiza el costo total de generacién. EI método de incorporacion de pérdidas se basa
en el Factor de Distribucion de Pérdidas, donde las pérdidas totales del sistema son
distribuidas entre los nodos de carga. Con la metodologia empleada se garantiza que la suma
de las componentes marginales de energia, pérdidas y congestion, no se vea afectada ante
cualquier cambio en el nodo de referencia. El célculo de los Precios Marginales Locales
descrito, se realiza en lenguaje Fortran 90 y utilizando la subrutina DDLPRS (la cual resuelve
un problema de optimizacion lineal con el método revisado simplex) de la biblioteca IMSL.

Para el analisis de los Precios Marginales Locales bajo incertidumbre en la demanda se utiliza
el método de Monte Carlo para un periodo de 24 horas, las simulaciones se realizan
representando a la demanda de energia del sistema con una variable aleatoria con una funcion
de distribucion Normal. La determinacion de la funcion de distribucion que representa la
demanda se basa en los resultados de la prueba de bondad de ajuste de una serie de tiempo
de la demanda Oriental del Sistema Interconectado Nacional. Las pruebas de bondad de
ajuste se realizan dividiendo la serie de tiempo de la demanda en 24 series de tiempo, a razén
de una por cada hora del dia, de esta forma se elimina la estacionalidad diaria.

Con los resultados de la aplicacién del método de Monte Carlo, se observa que los PMLSs
(para este caso de estudio), no siguen una funcion de distribucion Normal, a pesar de que la
variable aleatoria de entrada que se introduce para modelar la demanda tiene una funcion de
distribucion Normal.
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ABSTRACT

The Local Marginal Price is defined as the incremental cost to satisfy a change of load in a
determined node, respecting the physical restrictions of the network. The methodology of
Local Marginal Prices is one of the predominant studies to calculate the price of energy in
some electricity markets.

In this paper an analysis of the Local Marginal Prices is made under an uncertainty approach
in the demand of the IEEE Reliability Test System (RTS) test system, which has 24 nodes,
32 thermal generating units and 34 transmission lines.

The methodology used in this work for the calculation of Local Marginal Prices is based on
a problem of Successive Linear Programming. The presented model is a study of Optimal
Flows of Power in Direct Current considering the losses of the system, which minimizes the
total cost of generation. The method of incorporating losses is based on the Loss Distribution
Factor, where the total losses of the system are distributed among the load nodes. With the
methodology used, it is guaranteed that the sum of the marginal components of energy, losses
and congestion will not be affected by any change in the reference node. The calculation of
the Local Marginal Prices described is done in the Fortran 90 language and using the
DDLPRS subroutine (which solves a linear optimization problem with the simplex revised
method) of the IMSL library.

For the analysis of the Local Marginal Prices under uncertainty in the demand the Monte
Carlo method is used for a period of 24 hours, the simulations are carried out representing
the energy demand of the system with a random variable with a Normal distribution function.
The determination of the distribution function that the demand represents is based on the
results of the goodness of fit test of a time series of the Oriental demand of the National
Interconnected System. Goodness of fit tests are carried out by dividing the time series of the
demand into 24 time series, at a rate of one for each hour of the day, thus eliminating the
daily seasonality.

With the results of the application of the Monte Carlo method, it is observed that the PMLs
(for this case of study), do not follow a Normal distribution function, even though the input
random variable that is introduced to model the demand has a Normal distribution function.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION
1.1 GENERALIDADES

La operacion de cualquier industria depende de una comprensidn basica de sus componentes
econdémicos, y la operacion del Sistema Eléctrico de Potencia (SEP) no es la excepcién, su
operacion siempre ha ocupado una posicion importante en la industria eléctrica [1,18].

Tradicionalmente la industria eléctrica se integraba de manera vertical, bajo este enfoque, las
actividades de planeacion, control, generacion, transmision, distribucién y comercializacion
eran realizadas por una sola empresa que atendia directamente a los usuarios [20]. En su
conjunto, dicha entidad tenia las siguientes responsabilidades [26]:

e Satisfacer la demanda eléctrica de los usuarios.

e Garantizar la confiabilidad de su red de transmision.

e Equilibrar la oferta y la demanda en todo momento.

e Despachar los recursos de su sistema de forma econémica.
e Planificar los requerimientos de la red de transmision.

e Coordinar el desarrollo futuro de su sistema.

A raiz de la desregulacion de otras industrias, como las compafiias aéreas, las comunicaciones
inalambricas y los servicios de correo, en las Gltimas tres décadas la desregulacion del sistema
eléctrico se ha ido implementando en varios paises y tiene como objetivo promover la
competitividad del precio de la energia eléctrica entre los participantes del mercado [22, 27].

Dentro de la formulacion de este nuevo enfoque de mercado, se propuso que las actividades
de transmision y distribucion sean controlados por una empresa dependiente del estado donde
se mantenga una operacion centralizada de los sistemas eléctricos, esto no quiere decir que
el acceso a la red esté obstaculizado para los productores de energia y empresas responsables
de carga, ya que bajo el esquema desregulado, el acceso a la red debe ser libre para todos los
organismos que deseen utilizar la red para transmitir energia eléctrica, y con esto, se busca
eliminar una barrera significativa para el desarrollo de una industria eléctrica eficiente [23,
24]. Lo anterior impulso el surgimiento de entidades independientes que vigilan la operacion
tanto del mercado como de la red fisica de transmision. Como ejemplo en Estados Unidos,
la Comision Federal Reguladora de Energia (FERC) emiti6 una orden para crear
organizaciones sin fines de lucro, denominadas Operador Independiente del Sistema (1ISO) y
Organizacion Regional de Transmision (RTO). Estos organismos estdn comprometidos a
proporcionar un acceso libre a las redes de transmision, considerando igualdad de
oportunidades para todos los participantes. Por otro lado, son responsables de operar la red
de manera segura y eficiente [24, 26].



Las modificaciones en la estructura de los mercados permitieron la transicion hacia el modelo
de competencia mayorista, en el cual participan compafiias de generacion, entidades
responsables de carga o empresas de distribucion y comercializadores [26]. Los mercados
promueven la competencia en la generacion y el suministro, mientras que la transmision y la
distribucion se considera un monopolio natural regulado [27].

La Industria Eléctrica en México comprende las actividades de generacion, transmision,
distribucion y comercializacion de la energia eléctrica, la planeacion y control del Sistema
Eléctrico Nacional, asi como la operacion del Mercado Eléctrico Mayorista (MEM). El
Mercado es operado por el Centro Nacional de Control de la Energia (CENACE), el cual,
como operador independiente del sistema, est4 facultado para recibir ofertas y calcular los
precios de energia eléctrica y servicios adicionales [2].

El MEM basa sus operaciones en el mecanismo de Precios Marginales Locales (PMLs). Este
enfoque esta disefiado para enviar sefiales econémicamente eficientes a los participantes que
permitan la toma de decisiones operativas y de inversion [26].

El PML se puede definir como el costo de suministrar de manera éptima un incremento de
carga en un nodo especifico mientras se satisfacen las restricciones operacionales del sistema
eléctrico de potencia [1,3,4,14,18]. Como se mencion0, el PML es muy importante para el
MEM, ya que, en base a estos seran definidos los precios de energia [4, 26].

1.2 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Como ya se menciond, el PML se define como el precio de la energia eléctrica en un nodo
determinado del SEP para un periodo definido. Dicho precio se calcula con base en 3
componentes [3, 4, 11, 14]:

1. Componente Marginal de Energia.
2. Componente Marginal de Congestion.
3. Componente Marginal de Pérdidas.

El estudio de Flujos Optimos de Potencia (FOP) proporciona la informacion necesaria para
el calculo de PMLs [1, 11, 49]. Un estudio de Flujos Optimos de Potencia en Corriente
Alterna (FOPCA) es méas adecuado que uno de corriente directa, pero debido a la complejidad
del estudio de FOPCA, y a que representa un problema de Programacion No Lineal (NLP
por sus siglas en inglés), es necesario buscar técnicas que sean mas sencillas y rapidas de
resolver, como lo es el estudio de Flujos Optimos de Potencia en Corriente Directa (FOPCD),
el cual resulta en un problema de Programacion Lineal (LP por sus siglas en inglés) que es
mas sencillo y rapido de resolver. Sabiendo lo anterior, resultaria Gtil determinar los



intervalos de variacion de estos precios, ya que bajo un enfoque determinista solo se contaria
con un estudio fijo que no considera las variaciones de las variables de entrada.

Tomando en cuenta que la demanda es estocastica, podemos representarla con variables
aleatorias, las cuales estan sujetas a un cierto tipo de funcion de distribucion, y asi mismo
cuentan con pardmetros como: media, varianza, desviacion estandar, etcétera [1, 6].

Conociendo el comportamiento aleatorio de la demanda, es posible modificar los datos de
entrada y aplicar métodos que puedan incorporar estas variables aleatorias en el calculo de
los PMLs.

1.3 OBJETIVOS
1.3.1 Objetivo general

Presentar una metodologia utilizando Programacion Lineal para el calculo de PMLs de un
Sistema Eléctrico de Potencia. Con la metodologia presentada, analizar el efecto que
presentan los PMLs, para un periodo de 24 horas, cuando se incluyen incertidumbre en la
demanda aplicando el método de Monte Carlo.

1.3.2 Objetivos particulares

e Realizar un estudio del comportamiento de la demanda eléctrica.

e Desarrollar una herramienta computacional para calcular los PMLs de un Sistema
Eléctrico de Potencia.

e Aplicar el método de Monte Carlo para simular la incertidumbre en la demanda.

1.4 JUSTIFICACION

Los sistemas de potencia reales exhiben numerosos parametros y fendbmenos que no son
deterministicos o son tan complejos y dependen de tantos procesos diversos que pueden
considerarse facilmente no deterministas o inciertos. Por lo tanto, los sistemas de energia
modernos enfrentan nuevos desafios, debido a las presiones ambientales y del mercado, asi
como a otras incertidumbres y / o inexactitudes [10, 15, 16]. La presion ambiental implica
redes mas cargadas, la presion del mercado aumenta la competencia, mientras que la
incertidumbre y la inexactitud aumentan la complejidad de la operacion y la planificacion
del SEP [10].



Los PMLs son de suma importancia en el mercado de energia eléctrica, ya que en base a estos
seran definidos los precios de energia eléctrica para los diferentes nodos del sistema. Ademas,
el PML es fundamental en otros procesos del mercado como por ejemplo en los derechos
financieros de transmision [4].

Para realizar el calculo de los PMLs se cuentan con modelos convencionales, los cuales no
toman en cuenta las caracteristicas de incertidumbre en la demanda, y por consiguiente los
resultados no reflejan el efecto de los datos de entrada [3, 26].

Debido a lo anterior, es importante contar con un modelo que logre incorporar la
incertidumbre de los datos de entrada, ya que de esta manera se pueden obtener intervalos de
variacion de los resultados mediante el uso valores estadisticos (media, mediana, varianza,
etc.), estos resultados aportaran una idea mas amplia del comportamiento de los PMLs.

El comportamiento incierto de la demanda de energia, lo vuelve en si un proceso estocastico
que obedece a las leyes de probabilidad a medida que transcurre el tiempo. Realizar un
analisis de la demanda de energia, nos ayuda a conocer su comportamiento y el tipo de
funcién de distribucion a la que esta se ajusta [6, 7].

En este trabajo se busca emplear el método de Monte Carlo para incluir la incertidumbre en
la demanda al célculo de los PMLs, este método permite modificar las variables de entrada
de un modelo determinista propuesto y simular varios escenarios posibles, con lo cual
obtendremos los resultados de cada escenario simulado y de esta manera conocer los efectos
que presenta el PML [12, 13].

1.5 LIMITACIONES Y ALCANCES

En el desarrollo de este trabajo no se considero:

e Una asignacién de unidades propia.

Otro tipo de incertidumbre en el SEP.

Otro tipo de generadores que no sean centrales térmicas convencionales.
Desconexiones no programadas de las lineas de transmision.

Un modelo estocastico para el calculo de los PMLs.

Con el desarrollo de esta tesis se alcanzaron los siguientes puntos:

e Incluir un cierto tipo de funcion de distribucion a la demanda.
e Realizar un programa basado en LP para calcular PMLs.
e Representar los PMLs con valores estadisticos y funciones de distribucion.



1.6 ESTADO DEL ARTE

1.6.1 Trabajos desarrollados a nivel internacional

En [5] se presenta los resultados del Método de Monte Carlo de un modelo para calcular el
precio de la energia en los nodos de un sistema de potencia. EI modelo propuesto carece de
la incorporacion de pérdidas en el sistema, por lo que los valores de precio calculados solo
incorporan el precio marginal de energia y el precio marginal congestion.

En [72] se presenta un analisis del impacto de la incertidumbre en la demanda sobre el precio
de la energia. EI modelo presentado se basa en un estudio de Flujos Optimos de Potencia
Difusos, en este modelo utilizan numeros difusos trapezoidales para representar la
incertidumbre de la demanda, finalmente el modelo obtiene los posibles valores que puede
Ilegar a tener el precio de la energia.

En [73] se presenta un modelado de incertidumbres en los SEPs como: el costo de
combustible, capacidad de generacion y demanda. EI modelo propuesto se basa en un estudio
de Flujos Optimos de Potencia Difusos, y utiliza nimeros difusos trapezoidales para
representar las incertidumbres.

En [74] se presenta un algoritmo de Flujos Optimos de Potencia Difusos para calcular los
precios marginales nodales en presencia de incertidumbres en la generacién y la demanda,
donde las incertidumbres mencionadas se modelan con nimeros difusos.

En [75] se presenta un método probabilistico para predecir los niveles de demanda en los que
el PML presenta variaciones repentinamente. EI modelo presentado se basa en el Método de
Estimacion Puntual, usando una estimacion de 2 Puntos.

En [41] se presenta el calculo de la funcion de distribucion de los PMLs de un sistema de
prueba, basado en el esquema 2n+1 del Método de Estimacion Puntual. Los resultados del
método propuesto son validados con los resultados del Método de Monte Carlo.



1.6.2 Trabajos desarrollados en la SEPI-ESIME

En [6] se presenta un modelo estocéstico para los Flujos de Potencia, en el modelo se
incorporan las incertidumbres de carga y de voltaje. EI modelo presentado se basa en los
principios estadisticos de estimacion por minimos cuadrados para sistemas lineales y los
resultados obtenidos se comparan con método de Monte Carlo.

En [7] se presenta una metodologia para el prondstico de demanda utilizando redes
neuronales. En la construccion de la metodologia se presenta un andlisis estadistico del
comportamiento de la demanda de energia, dicho analisis muestra el comportamiento
aleatorio que la demanda presenta.

El [8] se presenta el modelado y la simulacion de un mercado eléctrico. En el trabajo se
presenta el concepto del PML y las componentes que lo integran. Ademas, se presenta una
metodologia para calcular las componentes y los PMLs.

En [4] se presenta un modelo de asignacion de unidades considerando pérdidas y
restricciones del sistema en un mercado eléctrico desregulado. Ademas, se calculan los PMLs
utilizando un estudio de FOPCD que incorpora las pérdidas del sistema utilizando Demanda
Nodal Ficticia.

En [9] se presenta una metodologia para estimar los requerimientos de los servicios de
reserva de potencia activa. La metodologia, utiliza el modelo de descomposicion
multiplicativa de la serie de tiempo de la demanda. En base a los resultados de la
descomposicion de la serie de tiempo se identifica una funcion de distribucion que se ajusta
al error aleatorio.

1.7 APORTACIONES DE LA TESIS

Las principales aportaciones de esta tesis son:

e Planteamiento de una metodologia utilizando LP para calcular PMLs.

e Desarrollo y aplicacion de una herramienta computacional para calcular PMLs.

e Analisis de la demanda de energia para la aplicacion de una funcién de distribucion
para simular su aleatoriedad.

e Planteamiento del método de Monte Carlo para observar los efectos en los PMLs
producidos por la demanda aleatoria.



1.8 ESTRUCTURA DE LA TESIS

Capitulo 1. En este capitulo se presentan los aspectos generales del trabajo de tesis, los
alcances de la misma, los objetivos y se justifica el desarrollo.

Capitulo 2. En este capitulo se presenta los conceptos generales del PML y se hace una
introduccién a los FOP. Se plantea una metodologia de FOPCD que incorpora las pérdidas
del sistema, el cual sirve como modelo para el célculo de los PMLs en este trabajo.

Capitulo 3. En este capitulo se plantea el andlisis de la demanda de energia. Se analizan los
datos de la demanda Oriental del Sistema Interconectado Nacional (SIN) y se realizan las
pruebas de bondad de ajuste para encontrar una funcion de distribucidn que pueda representar
el comportamiento de la demanda.

Capitulo 4. En este capitulo se presentan los resultados de la aplicacién del método de Monte
Carlo para simular la incertidumbre en la demanda en el célculo de los PMLs de un caso de
estudio. Con los resultados obtenidos se analizan los PMLs producidos por la demanda
aleatoria.

Capitulo 5. En este capitulo se presentan las conclusiones obtenidas y los trabajos que podrian
derivarse de la elaboracion de este trabajo.

Apéndices: Se incluyen los anexos que son complemento para el correcto entendimiento de
este trabajo y los datos del sistema de prueba analizado; ademaés del codigo del algoritmo
programado para este trabajo.






CAPITULO 2

EL PRECIO MARGINAL LOCAL

2.1 INTRODUCCION

Uno de los aspectos méas importantes en el disefio del Mercado eléctrico es el establecimiento
de un mecanismo eficiente de precios que refleje con precision las condiciones operativas
del sistema, por lo que es crucial conocer la relacion entre los precios de electricidad y el
despacho de generacion, esto con el fin de garantizar la transparencia en la operacion del
mercado para todos los participantes [21, 26].

Cuando no existen pérdidas ni congestion en el sistema, los generadores mas econémicos son
seleccionados para satisfacer la demanda de la red y bajo este esquema, se considera que la
red es uninodal, sin embargo, en un sistema real esto es imposible, por lo que se deben
contemplar las condiciones de congestién y pérdidas [4, 26]. Cuando se introducen las
condiciones de congestion en el sistema, la capacidad de las lineas de transmision no es
suficiente para transportar una unidad adicional de energia y debido a esto, se deben
despachar algunas unidades de generacion mas costosas en lugar de aquellas mas econémicas
[24]. Como resultado de este despacho se crean una diferencia de precios en los distintos
puntos del sistema. Por otro lado, las pérdidas en las lineas de transmision también impactan
en la variacion del precio, ya que es mas costoso, para una misma unidad, despachar una
carga conectada a través de una linea de alta resistencia que otra conectada a una linea de
resistencia inferior [26]. Todo lo anterior conlleva a que el precio de la electricidad dependera
de las condiciones fisicas y operativas del sistema, por lo que es indispensable incluir los
efectos de la congestion y de las pérdidas en el calculo de los precios. Estos precios no se
calculan a nivel sistema, sino a nivel nodal, lo que nos lleva al concepto de PML [39, 40].

El PML se puede definir como el costo de suministrar de manera ptima un incremento de
carga en un nodo especifico mientras se satisfacen las restricciones operacionales del SEP
[1, 3, 6, 14, 18]. Este mecanismo es el enfoque dominante en los mercados de energia de
Estados Unidos para calcular el precio de la electricidad.

2.2 BASES PARA EL CALCULO DEL PML

Una de las primeras metodologias para calcular los PMLs se basa en un estudio de FOPCA,
a través del cual se descompone el precio marginal de cada nodo en varias partes, cada una
correspondiente a un factor diferente como por ejemplo la generacion en el nodo,
limitaciones de voltaje, congestion producida por la transmision de energia, entre otros [42].



Tiempo después fue notable que el calculo de los precios marginales locales a través de un
estudio de FOPCA se volvia mas dificil de resolver a medida que el sistema crecia, por lo
tanto, se decidi6 calcular los PMLs a través de un estudio de FOPCD para tener eficiencia
computacional y estabilidad en el estudio [4, 43]. En [11] se demostré que los resultados
obtenidos a través de las aproximaciones de flujos de corriente directa se asemejan bastante
a la metodologia de flujos de corriente alterna.

2.3 INTRODUCCION A LOS FLUJOS OPTIMOS DE POTENCIA.

El estudio de FOP es una de las cuestiones mas importantes en la operacion y planeacion de
los SEPs, esto debido a su habilidad para encontrar soluciones optimas considerando la
seguridad de la red [28, 29].

Esencialmente, el estudio de FOP constituye un problema de optimizacion no lineal y no
convexo, en el cual se calculan los valores Optimos de ciertas variables eléctricas
pertenecientes al SEP, todo con la finalidad de optimizar un criterio que satisface un conjunto
de restricciones de igualdad y desigualdad, las cuales relacionan tanto la economia, las
caracteristicas fisicas de la red, la operacién y seguridad del SEP, garantizando asi la
factibilidad, confiabilidad y seguridad del mismo [29, 30, 36]. La eleccion de restricciones
depende del tipo de modelo, disponibilidad de los datos y limites fisicos de sistema [31]. Y
las funciones objetivo mas comunes son la de minimizar las pérdidas de potencia activa y
minimizar los de costos de generacion. El estudio de FOP es tan importante para el SEP que
en algunos centros de control dicho estudio se realiza cada cinco minutos a lo largo del dia
[29, 32, 33].

Inicialmente el estudio de FOP, desde su primera formulacién en 1962 [34], fue definido
como una extension del problema de Despacho Econdmico (DE), en este estudio se combina
el calculo del DE con un célculo de flujos de potencia [1]. Desde su formulacion hasta
entonces, se han propuesto diferentes técnicas de solucidn de acuerdo al tipo de modelo que
se emplea para representar el sistema de potencia [29].

2.3.1 El problema de los FOP
El estudio de los FOP es complejo en tres aspectos [29, 33]:
e Econdmico.

e Eléctrico.
e Computacional.
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En la parte econdmica ya que en los mercados eléctricos se requieren los resultados de este
estudio para calcular los precios de energia. En términos eléctricos ya que en este problema
se encuentra inmerso el estudio de Flujos de Potencia Convencionales el cual es un problema
de carécter no lineal. En términos computacionales debido al manejo de la no convexidad en
la optimizacion [29, 33].

La optimizacién de los SEPs ha evolucionado gracias a los avances tecnologicos, el
surgimiento de nuevas técnicas de optimizacion y a la mejora en los métodos convencionales.
Debido a la complejidad del problema de FOP, al dia de hoy se han propuesto diferentes
formulaciones y aproximaciones matematicas para lidiar con esta problematica, las cuales
estan basadas en métodos de LP, NLP y Programacion Entera-Mixta [29, 35].

2.3.2 Flujos Optimos de Potencia en Corriente Alterna

El modelo de FOPCA es considerado el mas exacto dentro de los modelos empleados para
la optimizacion en sistema eléctricos. Algunos operadores lo utilizan en ciertas aplicaciones
préacticas, como es el caso de California ISO (CAISO) [44]. No obstante, la formulacion de
este enfoque plantea un problema de optimizacion de gran escala, no lineal, no convexo y
que requiere un punto inicial adecuado para asegurar la convergencia [29]. Debido a la no
convexidad de este problema puede existir mas de una solucién (éptimo local), haciendo que
la busqueda del 6ptimo global se vuelva compleja o incluso imposible de localizar [37]. La
causa del aumento de la dificultad del estudio de FOPCA se debe principalmente a la gran
cantidad de variables y restricciones que se utilizan, entonces entre mas grande es el sistema,
la cantidad de variables se elevaba considerablemente. El estudio de FOPCA puede ser visto
como un problema de Flujos de Potencia convencional. De esta manera la formulacion
cléasica de los FOPCA se describe como [29, 38]:

Funcion objetivo:

minimizar z Fi(PF) (2.1)
iENG
Sujeto a:
Balance de potencia Activa
P(V,8) =Pf —PP vi eNN (2.2)
Balance de potencia Reactiva
QV,8) =07 —Q7 Vi €ENN (2.3)
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Limites de generacion de potencia activa

PiG,min < PiG < PiG,max Vi € NG (2.4)

Limites de generacion de potencia reactiva

Q™M < @F < QF™M* Vi €NG (2.5)

Limites de voltaje

ymn <y, < VMY vi €NN (2.6)

Limites de angulo de fase
S < 5, < 8M™* Vi €NN (2.7)

F; es el costo de produccion del i-ésimo generador.

Pf es la variable de potencia del i-ésimo generador.

NG  es el nimero total de generadores.

PP eslapotencia de demanda en el nodo i.

NN  esel nimero de nodos.

QFf  eslavariable de potencia reactiva del i-ésimo generador.
QP  eslapotencia reactiva de demanda en el nodo i.

Pf’mi" es el valor minimo de generacion del i-ésimo generador.

PS™% es el valor méximo de generacién del i-ésimo generador.

Gmin
Q;

es el valor minimo de generacion reactiva del i-ésimo generador.
Q&™?* es el valor maximo de generacion reactiva del i-ésimo generador.

l
V™ es el valor minimo de voltaje en el nodo i.
V™% es el valor maximo de voltaje en el nodo i.
8™ es el valor minimo del angulo de fase del nodo i.
"% es el valor méximo del &ngulo de fase del nodo i.
P;(V,86) y Q;(V,6), corresponden a las ecuaciones caracteristicas de los flujos de potencia

en corriente alterna, ya sea en forma polar o en forma rectangular.
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2.3.3 Flujos Optimos de Potencia en Corriente Directa

El estudio de FOPCD es el proceso de minimizacion del costo total de produccion sujeto al
balance de potencia y restricciones de transmision del sistema. El enfoque de FOPCD se
considera una version simplificada del modelo de FOPCA, ya que reduce el problema a un
conjunto de ecuaciones lineales, lo que resulta en un problema de Optimizacién Lineal.
Debido a lo anterior, para sistemas relativamente grandes el tiempo de operacion de los
FOPCA es sumamente mayor a las aproximaciones de corriente directa, inclusive se ha
llegado a comprobar que la metodologia basada en FOPCA tarda hasta 60 veces mas en
converger que la formulacion de FOPCD [4, 11]. Debido a la simplificacion antes
mencionada, del modelo de FOPCD se derivan algunas suposiciones como:

e La potencia reactiva se ignora en el modelo (Q; = 0).

e Laresistencia de cada linea es despreciable (R; ; = 0).

e Lamagnitud del voltaje se fijaen 1 p.u. para cada nodo (v; = 1).

e Lamagnitud de las diferencias angulares de voltaje es practicamente cero (6; ; = 0).
e Las pérdidas de potencia real se ignoran en el modelo (P, = 0).

Una de las formulaciones mas usadas del modelo de FOPCD consiste en la linealizacion de
los flujos de potencia a través de los Factores de Sensibilidad. Con este factor se aproxima la
relacion cuadrética entre los flujos en las lineas y las inyecciones nodales. La formulacion se
presenta a continuacion:

Funcion objetivo:

minimizar Z F;(Pf) (2.8)

IENG

Sujeto a:

Ecuacion de balance de potencia

Z Pf = Z (PP) (2.9)

iENG iENN
Limites de transmisién
FS; . (PS¢ — PP) < lim vk €NL
Z l,]( l l ) k (210)
IENN
JENL
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z —FS;;j (Pf — PP) < limy, Vk €NL

iENN (2.11)
JENL
Limites de generacion
pEmin < pS < pEM* v € NG (2.12)

Donde:

FS;; eselvalorde la posicion i, de la matriz de Factores de Sensibilidad.
lim;, esel limite de transmision de la k-ésima linea.
NL  esel nUmero de lineas.

Es importante mencionar que los FS dependen de la seleccion del nodo de referencia, no
obstante, el flujo calculado siempre tendra el mismo valor sin importar que nodo se tome
como referencia [4].

Este estudio de FOPCD sin pérdidas es muy importante, ya que los resultados de este
problema sirven como punto de partida para formular el modelo de FOPCD considerando de
pérdidas.

2.4 INCORPORACION DE PERDIDAS AL MODELO DE FOPCD

Como se puede ver en la formulacion anterior de la seccion 2.3.3, el modelo de FOPCD no
considera pérdidas en las lineas de transmision, pero uno de los aspectos méas importantes en
los mercados de energia son el célculo de las pérdidas, ya que estas pérdidas son
fundamentales en el calculo del PML. En [45] se muestra que el no incluir las pérdidas puede
producir una variacion del PML hasta de un 20%, como es el caso de algunas zonas de Nueva
York. Debido a lo anterior es necesario incluir las pérdidas en el estudio de FOPCD.

El proceso de incorporacion de pérdidas requiere una cierta modificacion al modelo de
FOPCD. Y debido a que la incorporacion de pérdidas son solo aproximaciones del modelo
no lineal de la red, existen diferentes metodologias para representar las pérdidas en el estudio
de FOPCD Yy todas se consideran véalidas (cada una con ventajas y desventajas sobre otras),
ya que han demostrado tener concordancia con respecto a las condiciones reales del sistema
[14, 46, 47, 48, 49, 50, 51]. Debido a lo anterior, diversos operadores del sistema utilizan los
FOPCD con incorporacion de pérdidas en la operacion del SEP; algunos ejemplos son el
PJM, MISO, Nueva Inglaterra, y Nueva York [40, 52, 53, 54].
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2.4.1 FOPCD considerando pérdidas basado en el Factor de Distribucién de Pérdidas

Para la realizacion de este trabajo se utilizo el modelo propuesto en [3] y [40]. Este modelo,
al igual que la mayoria de modelos que incorpora pérdidas, se basa en un enfoque de
Programacion Lineal Sucesiva, donde el proceso de optimizacion se realiza iterativamente
hasta que se alcance un determinado criterio [26].

El modelo utilizado considera que las pérdidas totales deben ser distribuidas en todo el
sistema, y para equilibrar explicitamente las pérdidas del sistema, los Factores de
Distribucion de Pérdidas (FDDP) se introducen en el modelo. Debido a incorporacion de los
FDDP, cada nodo en el sistema puede equilibrar una parte de las pérdidas totales del sistema,
lo que da como consecuencia un modelo para producir PMLs que no dependen del nodo de
referencia [3, 26, 40].

El modelo se describe como sigue:

Funcion objetivo:

minimizar Z F;(Pf) (2.13)
{ENG
Sujeto a:

Ecuacidn de balance de potencia

ZPiG_ZPL’D_PperZO (2_14)

iENG iENN

Ecuacidn de balance de potencia basado en los FP
FPT - (A-P% —B-PP) + comp — B,y =0 (2.15)

Limites de transmision
Z FS;; (P’ — PP — FDDP; - P,,,) < lim, Vk €NL

{ENN
jENL

(2.16)

Z —FS;; (P — PP — FDDP; - P, < lim,, Vk €NL

{ENN
jENL

(2.17)

Limites de generacion

L
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Donde:

Pper
FPT

A

PG

B

PD
comp
FDDP,

es la variable de las pérdidas del sistema.

es el vector transpuesto de los factores de pérdidas.

es la matriz de incidencia nodo-generador.

es el vector de las variables de potencia de los generadores.

es la matriz de incidencia nodo-demanda.

es el vector de las demandas.

es el factor de compensacion de linealizacion del sistema de pérdidas.
es el i-ésimo valor del vector de Factores de Distribucion de Pérdidas.

2.4.2 Descripcion de las componentes del modelo de optimizacion

Como se menciond anteriormente, el problema es iterativo y requiere de los resultados del
estudio de FOPCD para calcular los FP y el comp. A continuacion, se describe el calculo de

las componentes del modelo.

2.4.3 Funcion objetivo lineal

El costo de generacion de energia eléctrica de las centrales térmicas depende principalmente
del costo de combustible. La curva de entrada-salida se representa normalmente mediante
una funcién cuadratica en la cual se considera como entrada, el costo de combustible F ($/h)
o la energia calorifica H (MBtu/h), y como salida, la potencia eléctrica que entrega la central
a la red de transmision. [1, 45]. La representacion de la curva entrada-salida se muestra en la

siguiente ecuacion:

Fi(Pf) = a;- (P{)* +b; - Pf + ¢

Sujeto a:
P'G,min < P-G < P'G,max
l — 1t — "1
Donde:
F; es el costo del combustible de la i-ésima unidad.

i
G,min
F;
G,max
F;

Pf es la potencia de generacion de la i-ésima unidad.
es la potencia minima del i-ésimo generador
es la potencia maxima del i-ésimo generador.
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En este trabajo la funcion de costo se llevo a una forma lineal, por lo que se modifico la
funcion F; para llevar la curva de entrada-salida de cada generador a una forma lineal. Una
manera de linealizar la curva de entrada-salida es descomponer la curva en varios segmentos
[55]. La figura 2.1 ilustra una funcion de costo lineal por n-segmentos.

O

1y
Fy

»

G
P

i,0 Pi,l Pi,z
Figura 2.1 Descomposicion de la curva entrada-salida en n-segmentos [55].

La funcién objetivo Fi(PL-G) se reemplaza por una variable auxiliar C; y un conjunto de
restricciones lineales:

( mi1(PF —PS)+Fia, Pf < Pfy
G _ pG : G G G
Fi(PiG) — J mi,Z(Pi Pl,Z) + FL;Z' Py <Py <P (2.21)
min (P — PE) + Fin, Pl <Pf

La funcidén lineal de n-segmentos estd definida por una secuencia de puntos (Pl-‘fj,Fi,j)
vV j=0,..n, donde m; ; denota la pendiente del j-ésimo segmento.

F;,—F;i_

,J] ;,j—1 .

Mij=p¢ _pe * 17 1..n (2.22)
i,j i,j—1

Donde Pi,GO < Pi(,;l < b < Pic,;n y ml-’l S milz S s < mi,n
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La nueva funcién de costo esta formada por las siguientes n-restricciones en la variable de
costo auxiliar C;:

Ci < mi,j(PiG - Pfj) + Fi,j (223)

Y como se menciond, el termino C; se agrega a la funcién objetivo en lugar de la variable
Fl-(Pl-G). En base a las ecuaciones 2.21 a 2.23, se observa que entre mas segmentos se utilicen
para linealizar la curva, mayor sera el nimero de restricciones del problema de optimizacion,
lo que puede resultar en mayor tiempo de computo en la solucion del problema.

2.4.4 Matriz de Factores de Sensibilidad

La matriz de FS tiene una dimensién NL X NN, y su célculo se basa en un estudio de Flujos
de potencia en corriente directa, donde se relaciona la inyeccion de la potencia real (P) a los
angulos de voltaje (§) omitiendo las resistencia en las lineas y suponiendo que las magnitudes
de las tensiones nodales son de 1 por unidad. Por lo tanto, el planteamiento resultante tiene
la siguiente forma:

P=BF-§ (2.24)
Donde:
P es el vector de potencias nodales del sistema.
BF  eslamatriz de susceptancias del sistema.
1) es el vector de angulos nodales.

Para realizar el andlisis de sensibilidad se debe elegir un nodo de referencia Nref, y a partir
de esto, los elementos de la matriz de susceptancia BF se calculan como:

Elementos fuera de la diagonal:

Xi,j ] * Nref
i = Nref
j = Nref

(2.25)

1 £
{‘—-——— cuando ' ref
k 0 cuando
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Los elementos de la diagonal principal se calculan como:

NB
— Z B;; cuando i # Nref
BFi; =4 7= (2.26)
J#i
k 0 cuando i = Nref

Por lo tanto BF resulta en una matriz singular y se tendrdn NN — 1 ecuaciones linealmente
independientes. Si despejamos el vector de angulos nodales de la ecuacion 2.24, podemos
escribir el resultado como:

6=7Z-P (2.27)
Donde:
Z es la inversa de BF modificada.

Entonces Z es la inversa de la submatriz de BF sin contemplar el nodo de referencia, mas
una fila y una columna de ceros correspondientes al nodo de referencia.

El flujo de potencia de la linea k conectada del nodo i al j se escribe como:

5; — 6

Xij

Fe=F, = (2.28)

Utilizando z; y z; representando la i-ésima y j-esima filas de Z, entonces el Factor de
Sensibilidad de la linea k, que va del nodo i al nodo j, con respecto a un nodo del sistema se
escribe como:

A — 7.
FSk,nodo — l,nodoX' ’ 'j,nodo (2.29)
L]

2.4.5 Factores de Pérdidas

Existen diferentes metodologias para calcular los FP y estas metodologias generalmente dan
como resultado diferentes FP, pero aun asi todos son validos [3, 14]. En este trabajo se
calcularon los FP basados en la metodologia presentada en [14], y en base a esta
metodologia, es necesario realizar un estudio de FOPCD para conocer las potencias de los
generadores y los flujos en las lineas.
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Con base a lo anterior las péerdidas totales del sistema se calculan como sigue [4, 14]:

NL
Ppera = Z sz "Ry (2.30)
k=1
Donde:
Pyerq SON las pérdidas totales del sistema.

F, es el flujo que pasa a traves de la linea k.
Ry, es la resistencia de la linea k.
NL  es el nimero total de lineas del sistema.

El flujo de linea F;, basado en los FS se puede calcular como [4, 14]:

NB
Fk - z SFk,i " Pi (231)
i=1
Donde:
P; es la potencia aportada (PiG — PiD) por parte del nodo i.

Los factores de pérdidas pueden ser modelados como la derivada de la ecuacién 2.30 con
respecto a la aportacion de potencia del nodo i [4, 14]:

erd aFk
= __perd : 2.32
kR = Pl- P, (Z Fie: R"‘) ZR" 2 aP; (2.32)

Donde:

F es el flujo en la linea k.

Ry, es la resistencia de la linea k.
0Fy
aP;

es el Factor de Sensibilidad de la linea k con respecto al nodo i (SF,”-).

Sustituyendo la ecuacién 2.31 y el termino de los FS en 2.32, tenemos que [4, 14]:
NL NN
FP; = Z Ry-2- ZSFk_j -P; |- SFy; (2.33)
k=1 j=1
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Como se puede ver en la ecuacion 2.33, los FP dependen de los valores relacionados con las
inyecciones y extracciones de potencia en el sistema, asi como de los FS. Los FP pueden
tener un valor positivo 0 negativo, sera positivo cuando un incremento de inyeccion de
potencia en ese nodo pueda aumentar las pérdidas totales del sistema, y sera negativo cuando
un incremento de inyeccidn de potencia en ese nodo pueda reducir las pérdidas totales del
sistema [26].

2.4.6 Factor de compensacion de linealizacion de pérdidas comp
Para obtener el valor de comp es necesario conocer los resultados del estudio de FOPCD que

no incluye pérdidas, una vez que se conocen los flujos en las lineas de transmision, podemos
calcular el valor de comp:

NL
comp = — (Z FZ- Rk> (2.34)
k=1

2.4.7 Matriz de incidencia bus-generador

La matriz de incidencia bus-generador (A) tiene una dimension de NN X NG y se llena con
valoresde Oy 1.

4 = { 1 siel generador j se encuentra conectado en el nodo i

/= 1 0 en cualquier otro caso (2.35)

2.4.8 Matriz de incidencia bus-carga

La matriz de incidencia bus-generador (B) tiene una dimensién de NN x NC y se llena con
valores de O y 1.

B = { 1 sila carga j se encuentra conectada en el nodo i
LJ 7| 0 en cualquier otro caso

(2.36)
2.4.9 Factores de distribucion de pérdidas
Existen diferentes metodologias para calcular los FDDP, en la literatura las metodologias

mas comunes son usar el tiempo-real o asignar una distribucién ponderada en funcién de las
demandas nodales[3, 26, 40].
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El calculo de los FDDP con base en las demandas nodales se calcula como:

FDDP; = — Vi € NN (2.37)

2.5 COMPONENTES DEL PML

El PML estd compuesto por los valores monetarios marginales de energia, pérdidas y
congestion [3, 4, 8, 26, 40]:

PML; = PMIE + PML? + PMLS (2.38)
Donde:

PMILE es el Precio Marginal de Energia del sistema.
PMLY es el Precio Marginal de Pérdidas en el nodo i.
PMLS es el Precio Marginal de Congestion en el nodo i.

El Precio Marginal de Energia (PMLE) representa el costo marginal de generacion en el nodo
de referencia del sistema, este nodo puede ser elegido de forma arbitraria y se considera un
referente para los vectores de voltaje. El PMLE tiene un solo valor para todos los nodos del
sistema, esta componente suele considerarse como el precio de la energia del sistema en
ausencia de pérdidas y congestion, pero en realidad solo representa el precio de la energia en
el nodo de referencia del sistema, de hecho, su valor es sensible a la ubicacion del nodo de
referencia [1, 3, 26].

El Precio Marginal de Pérdidas (PMLY) representa el costo marginal de las pérdidas en la red
de trasmisidn con respecto a un nodo del sistema, dicho precio esta relacionada con los FP,
y con el PMLE [3, 26].

El Precio Marginal de Congestion (PMLS) representa el costo de la congestion de una linea
de la red de transmision con respecto a un nodo del sistema, dicho precio esta relacionado
con los FS, y con los costos marginales de las restricciones de flujo en las lineas [3, 26].
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2.6 CALCULO DEL PML.

El calculo de las componentes del PML se determina en base al modelo de FOPCD
considerando pérdidas que se utilice. Para el modelo de estudio empleado en este trabajo, el
calculo de las componentes del PML se determinan como [3, 26]:

PMLE = (2.39)

PML] = FP; - (2.40)

PML; = z <FSi,k "T — z FSix - FDDP; 'Tk> (2.41)
keNL iENN

Donde:

P es la variable dual de la ecuacién de balance de potencia basado en los FP.
FP;  eseli-ésimo valor del vector de Factores de Pérdidas.

FS;; eselvalorde laposicion i, j de la matriz de Factores de Sensibilidad.

Ty es la variable dual de la k-ésima restriccion de flujo de linea.

NL  esel nimero de lineas del sistema.

NN  es el nimero de nodos del sistema.

FDDP; eseli-ésimo valor del vector de Factores de Distribucion de Pérdidas.

Y el PML en cada nodo se calcula con la ecuacion 2.38.

2.7 ALGORITMO PARA CALCULAR PMLS CON EL ESTUDIO DE FOPCD
CONSIDERANDO PERDIDAS CON EL METODO DE DISTRIBUCION DE
PERDIDAS

Con la modificacion de la funcién objetivo presentada en la seccion 2.4.3, y sabiendo que se
necesita un punto de partida para estimar las pérdidas. El algoritmo para calcular los PMLs
se puede escribir en 3 etapas [26].

Etapa 1: Realizar estudio de FOPCD para calcular los FP y el comp
Etapa 2: Realizar estudio iterativo de FOPCD considerando pérdidas, usando el método de
distribucion de pérdidas, actualizando los FP y el comp en cada iteracion hasta cumplir con

el criterio de convergencia.

Etapa 3: Calcular las componentes y el PML.
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La formulacion de la etapa 1 se define como:

Funcion objetivo:

minimizar Z C:(PH) (2.42)

IENG
Sujeto a:

Ecuacidn de balance de potencia

Z Pf = Z (PP) (2.43)

IENG iENN

Limites de transmisién

Z FS;j (Pf — PP) < lim,, Vk €NL
iENN (2'44)
JENL
—FS; . (P¢ — PP) < lim vk €NL
Z i (PC = PP) k (2.45)
IENN
JENL
Limites de generacion
PiG,min < PiG < PiG,max Vi € NG (2.46)
Restriccién de linealizacion de curva de entrada-salida
Ci—m;(Pf —Pf)<F; Vi€NG Vj€eNSE (2.47)

Donde:

C; es la variable auxiliar de la linealizacion de la curva entrada-salida del i-ésimo
generador.

Pf es la variable de potencia del i-ésimo generador.

NG  esel nimero total de generadores.

PP eslapotencia de demanda en el nodo i.

NN  esel niUmero de nodos

es el valor de la posicion i, j de la matriz de Factores de Sensibilidad.

NL  esel nimero de lineas del sistema.

lim;, es el limite de transmision de la k-ésima linea.
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G,min
F;

PS™*es el valor minimo de generacion del i-ésimo generador.

m;;  es el valor de la pendiente del j-ésimo segmento del i-ésimo generador.

Pi‘fj es la potencia de generacion en el j-ésimo segmento del i-ésimo generador.

F;;  esel costo de generacion maximo en el j-ésimo segmento del i-ésimo generador.
NSE es el nimero de segmentos.

es el valor minimo de generacion del i-ésimo generador.

Con los resultados del estudio de FOPCD Yy utilizando las ecuaciones 2.30 a 2.34 calcular los
FP yel comp.

La formulacién de la etapa 2 se define como:

Funcion objetivo:

minimizar Z ¢;(PF) (2.48)

iENG
Sujeto a:

Ecuacidn de balance de potencia

D PE= ) PP =B =0 (2.49)

iENG iENN

Ecuacion de balance de potencia basado en los FP

FPT - (A-P% —B-PP) + comp — By, =0 (2.50)
Limites de transmision
Z FS;; (P — PP — FDDP; - P,,,) < lim, vk €NL
. ’ (2.51)
IENN
JENL
Z —FS;; (P — PP — FDDP; - P, < lim,, Vk €NL
. ’ (2.52)
IENN
JENL
Limites de generacion
PiG,min < PiG < PiG,max Vi € NG (2.53)
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Restriccién de la linealizacion de curva de entrada-salida

Ci — mi’j(PiG — Pl(,;]) < Fi,j (254)
Donde:

C; es la variable auxiliar de la linealizacion de la curva entrada-salida del i-ésimo
generador.

Pf es la variable de potencia del i-ésimo generador.

NG  esel nUmero total de generadores.

PP eslapotencia de demanda en el nodo i.

NN  es el nUmero de nodos.

Pyer eslavariable de las pérdidas del sistema.

FPT  es el vector transpuesto de los factores de pérdidas.

A es la matriz de incidencia nodo-generador.
P¢  esel vector de las variables de potencia de los generadores.
B es la matriz de incidencia nodo-demanda.

PP esel vector de las demandas.

comp es el factor de linealizacidn del sistema de pérdidas.

FS;; eselvalorde laposicion i, j de la matriz de Factores de Sensibilidad.

NL  esel nimero de lineas del sistema.

FDDP; es el i-ésimo valor del vector de factores de distribucion de pérdidas.

lim;, esel limite de transmision de la k-ésima linea.

Pf’mi" y son los valores minimos y maximos de generacion del i-ésimo generador.

m;;  esel valor de la pendiente del j-ésimo segmento del i-ésimo generador.

Pfj es la potencia de maxima de generacién en el j-ésimo segmento del i-ésimo
generador.

F;;  esel costo de generacion maximo en el j-ésimo segmento del i-ésimo generador.

NSE es el nUmero de segmentos.

Pi Gmax

Con los resultados del estudio y utilizando las ecuaciones 2.30 a 2.34 actualizar los FP y el
comp.

Resolver la etapa 2 un determinado nimero de iteraciones.

La etapa 3 realiza el calculo los PMLs en cada nodo en base a las ecuaciones 2.38-2.41.
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En la figura 2.2 se presenta el diagrama de flujo del algoritmo descrito.

Leer datos

Y

de FOPCD
(Ec. 2.42-2.47)

Formular estudio

Calcular PMLF,

Y

Resolver utilizando
subrutina DDLPRS

Formular estudio
de FOPCD
considerando pérdidas
(Ec. 2.48-2.54)

Y

Calcular FPy comp
(Ec.2.33y2.34)

i=1

Y

Resolver utilizando
subrutina DDLPRS

A
Actualizar

FPy comp

4
i=i+]

Y

PMLEy PMLS

(Ec. 2.38-2.40)

Y

Calcular PMLs
(Ec.2.41)

A 4

Imprimir
Resultados
(PMLs)

Figura 2.2 Diagrama de flujo del proceso de calculo de los PMLs
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CAPITULO 3

ANALISIS DE LA DEMANDA

3.1 INTRODUCCION

La demanda de energia se integra por diferentes tipos de consumidores, como pueden ser
industriales, comerciales (de gran tamafio y pequefia escala) y domésticos, a este consumo
debemos agregar los consumidores gubernamentales y de servicios, como son los sistemas
de transporte publico y el alumbrado [56]. Con respecto a lo anterior, el consumo de energia
depende del tipo de poblacidn, actividades econdmicas y el tipo de clima de la ubicacion
geografica.

La demanda industrial, la determinan los niveles de produccion y tipo de industria, por lo que
esta carga es relativamente estable y se puede determinar su correlacion con los niveles de
produccion, sin embargo, este tipo de consumidores crean incertidumbre en la carga debido
a que no se sabe cuando se presentaran fallas en los equipos y cuanto tiempo estaran fuera de
servicio dichos equipos. [7]

En el caso del consumo doméstico, es mucho mas complejo determinar la demanda, debido
a la cantidad de factores que intervienen en el consumo de energia por los usuarios de este
tipo. La variabilidad del consumo de electricidad de un solo cliente generalmente depende
de la presencia en el hogar, de los miembros de la familia y del tiempo de uso de los aparatos
de alta potencia durante el dia [7, 10].

3.2 SERIES DE TIEMPO

Una serie tiempo es una secuencia de observaciones, medidas en determinados momentos
del tiempo, ordenados cronol6gicamente y, espaciados entre si de manera uniforme [57]. Para
las series de tiempo continuas, la variable observada es tipicamente una sefial cuyos valores
atienden a una funcion continua, este tipo de series se analizan muestreando la sefial en
intervalos de tiempo especificos [58, 59].

El analisis de la serie de tiempo es necesario para conocer el comportamiento de los datos.
Dicho andlisis permite describir y modelar los datos mediante un resumen estadistico y/o
métodos graficos (en particular las graficas son de gran ayuda para entender la informacién)
[60, 61, 62].
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3.2.1 Caracteristicas de las series de tiempo

Una metodologia para analizar las series de tiempo es el modelo de descomposicion
multiplicativa, el cual est4 dado por la siguiente expresion [9, 62]:

Xf = Tf - St " Et (31)
Donde:
X; es la serie de tiempo.
T; es la componente de tendencia.
St es la componente estacional.
E; es la componente aleatoria.

La componente de tendencia recoge el comportamiento de la serie a lo largo del tiempo.

La componente estacionaria son los movimientos ascendentes y descendentes que se repiten
periédicamente durante toda la serie.

La componente aleatoria son variaciones que no responden a ningudn patrén de
comportamiento y se consideran consecuencia de la presencia de factores aleatorios que
inciden de manera aislada y no permanente en la serie.

3.3 DEMANDA DE ENERGIA

En las figuras 3.1 a 3.3 se observa el perfil de carga horaria correspondiente a la region
Oriental del sistema interconectado nacional (SIN), para un mes, una semana y un dia.
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Figura 3.1 Perfil de Demanda Oriental del SIN de agosto de 2017 discretizada en horas.
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Figura 3.2 Perfil de Demanda Oriental del SIN del lunes 7 de agosto al domingo 13 de

agosto de 2017 discretizado en horas.
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Figura 3.3 Perfil de Demanda Oriental del SIN del lunes 7 de agosto de 2017 discretizado
en horas.

Como se mencion6 anteriormente, las graficas son de gran ayuda para entender la
informacién de los datos. En las figuras 3.2 y 3.3 se puede observar que la demanda mas alta
de cada dia ocurre en las horas 22, 23 y 24.

Si representamos los datos en forma de histogramas podemos observar su frecuencia u
ocurrencia con respecto al total de ellos. En las figuras 3.4 y 3.5 se presentan los datos en
forma de histograma para el mes de agosto y una semana de agosto de la demanda Oriental
del SIN, en ellas se observa que la media y la mediana son muy parecidos y existe mayor
ocurrencia de datos alrededor de estas.
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Figura 3.4 Histograma de la demanda horaria de la zona oriental del SIN del mes de agosto
de 2017.
0.2
048] !
¥
0.16 [ g
= = = =Mediana
0.14] L
0121 | : - = = =Media
£ 01 |
0.081 I
0.064 [
0.04] [
002] y
0 T T T T T T T T T II T T T T T T T
4500 5000 5500 6000 6500
MW

Figura 3.5 Histograma de la demanda horaria de la zona oriental del SIN del 7 al 13 de
agosto de 2017.

3.4 METODO DE MONTE CARLO

El método de Monte Carlo es la designacion general para la simulacion de diferentes
escenarios utilizando nimeros aleatorios. Las aplicaciones de las técnicas de Monte Carlo se
pueden encontrar en muchos campos, como calculos matematicos complejos, estadisticas
médicas, andlisis de sistemas de ingenieria y evaluacién de confiabilidad [6, 12, 13].
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El método de Monte Carlo esta basado en leyes de probabilidad y estadistica, y consiste en
ejecutar un modelo de célculo determinista un cierto numero de veces. Para cada muestra, se
generan variables aleatorias en cada variable de entrada; los calculos se ejecutan a través de
un modelo propuesto arrojando resultados en cada variable de salida. Como cada entrada es
aleatoria, los resultados también lo serdn. Debido a lo anterior, se deben generar miles de
muestras de este tipo y asi lograr miles de resultados en las variables de salida [13].

3.4.1 Conceptos generales
En el método de Monte Carlo el estado de un sistema es representado como:
x = (x1, Xz, X3+ Xp) (3.2)

Donde x; representa el i-ésimo componente del sistema. EI conjunto de todos los posibles
estados de x provenientes de las combinaciones de los estados de x; se denota por X y F(x)
es una prueba o experimento para cierto estado de x[6].

El valor esperado E (F) del experimento de una funcion F(x) se puede estimar mediante[,
12]:

1 Ns
B(F) = —Zﬁ % 3.3
(F) =35 2, F&d (33)
=1
Donde:
Ns es el nimero de simulaciones realizadas.
X; es el i-ésimo valor muestreado.

F(x;) eselresultado de la prueba con el i-ésimo valor muestreado.

De la ecuacion anterior se puede observar que E"(F) es el valor promedio de la funcion F (x).
En este sentido la varianza de E(F) se determina como:

v(E(F)) = V]\(If ) (3.4)
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Donde V(F), es la varianza de la funcion de la prueba F, y su valor estimado V(F) se
determina como:

o - (R - E(F)Y (3.5)

3.4.2 Convergencia del Método de Monte Carlo.

La convergencia del método de Monte Carlo, se basa en el Teorema de Limite Central
(apéndice D). Como se menciond anteriormente, si cada entrada es una variable aleatoria los
resultados también lo seran. Entonces, si {F(x;),i = 1,2, ... } es una secuencia independiente
e idénticamente distribuida de variables aleatorias y su esperanza matematica existe, tiene
una varianza finita V(F) # 0, entonces cuando Ns — oo, la variable aleatoria tiende a tener
la distribucion normal estandar [6].

Caracteristicas de convergencia del método de Monte Carlo

(@) Proceso de convergencia. La simulacion de Monte Carlo crea un proceso de
convergencia fluctuante como se muestra en la Figura 3.6 y no hay garantia de que
unas cuantas muestras mas conduzcan definitivamente a un error menor. Sin
embargo, es cierto que el limite de error o el rango de confianza disminuye a medida
gue aumenta el namero de muestras [12].

VALOR
ESPERADO

A

VALOR

/\ VAN
EXACTO / \/ \/ \/ \/L\

Ns
Figura 3.6 Proceso de convergencia en la simulacion Monte Carlo [12].
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(b) Criterio de convergencia. Normalmente como criterio de convergencia suele usarse
el coeficiente de variacion Cv [12]:

Cv=—F%—5— (36)

Si VE(F)=-—=

Ns

Entonces:

. JV(F)/Ns 3.7)

E(F)

Despejando Ns tenemos que:
V(F)

Ns =——"7"-
(cvE(F))

(3.8)

Con la ecuacion anterior, se puede ver que el nimero de simulaciones Ns depende de la
varianza de la variable aleatoria y de la precision requerida de Cv. Esto indica que se pueden
utilizar dos medidas para reducir la desviacion estandar en el método de Monte Carlo:
aumentar el nimero de simulaciones y/o disminuir la varianza de la muestra. Debido a que
la varianza no puede reducirse a cero, siempre es necesario utilizar un nimero razonable y
suficientemente grande de muestras [6, 12].

3.5 ANALISIS Y TRATAMIENTO DE DATOS.

Cuando se trabaja con datos producto de un proceso de medicion o muestreo, generalmente
se encuentran algunos valores que pueden llegar a tener errores debido a diferentes factores
como, la medicidn, su captura, o incluso un manejo no adecuado de los valores. En estadistica
a estos valores se les llama atipicos, y se puede decir que un valor atipico es: “una observacion
que se desvia bastante de las otras observaciones, y se sospecha entonces, que no pertenece
al conjunto de datos o fue generado por un mecanismo diferente” [57, 61, 63, 64].

Clasificar un conjunto de datos dentro de una funcion de distribucion incorrecta, puede llevar
a etiquetar algunos valores como atipicos, puesto que parecera que estos valores no siguen la
distribucion de probabilidad determinada, cuando pudieran ajustarse mejor a otra
distribucion. En este sentido, identificar los valores atipicos de un conjunto de datos no es
una tarea facil, ya que pueden ser valores que pertenecen a la muestra, con una probabilidad
de ocurrencia muy baja [65].
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3.5.1 Clasificacion de datos.

Los valores atipicos pueden calificarse como valores moderados y extremos [57, 61, 64]. En
estadistica existen diversos criterios para detectar valores atipicos, incluso la mayoria de
paquetes estadisticos proporcionan rutinas para detectar estos valores.

Uno de los procedimientos mas utilizados es el concepto de cuartil, el cual consiste en
ordenar los datos de mayor a menor. De esta manera, el primer cuartil (Q1), es el valor que
se ubica al 25% del conjunto de datos. El segundo cuartil (Q2), es el valor a partir del cual
se ubica la primera mitad de datos, es decir el 50% de los datos, y este valor corresponde
también a la mediana de los datos. Y el cuartil (Q3), corresponde al valor que se ubican al
75% de los datos[65, 66].

Con este procedimiento podemos calificar a los valores atipicos en:

a) Valores atipicos moderados. Que son aquellos valores mayores o menores a 1.5 veces
el rango entre el Q3 y el @1, estos valores se calculan como:

Lins = Q1 —1.5(Q3 — Q1) (3.9)
Lewp = Q3 + 1.5(Q3 — Q1) (3.10)

b) Valores atipicos extremos. Que son aquellos valores mayores 0 menos a 3 veces el
rango entre el Q3 y el Q1, estos valores se calculan como:

Liny =Q1-3(Q3-Q1) (3.11)
Leup = Q3 +3(Q3 — Q1) (3.12)

El diagrama de cajas y bigotes es una herramienta visual para determinar por inspeccion la
existencia de valores atipicos. En esta graficas los valores intercuartiles estan dentro de la
caja, la cual esta divida por un segmento que indica donde se posiciona la mediana, y por lo
tanto su relacion con los cuartiles Q1 y Q3.

Esta caja se ubica a escala sobre un segmento que tiene como extremos los valores minimo
y maximo del conjunto de datos. Las lineas que sobresalen de la caja se llaman bigotes, y
estos bigotes tiene un limite de prolongacion del 5% y 95% de confianza de los datos, de
modo que cualquier valor que no se encuentre dentro de este rango es marcado e identificado
individualmente [7].
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La prueba de Iglewicz y Hoaglin, ayuda para identificar si los datos sospechosos de ser
atipicos, se pueden considerar como atipicos [17]. La prueba se basa en ponderar cada
observacion utilizando el valor Z modificado, el cual esté definido como:

0.6745(x; — %
M. = (x; — %)

. 3.13
' DAM ( )
DAM = mediana(|x; — X|) (3.14)

M; es el valor Z modificado.

X; es la observacion i.

X es la media muestral.

DAM es la Desviacion Absoluta Media.

Cuando el valor absoluto del valor Z modificado sea mayor a 3.5 entonces el dato es
considerado como un posible atipico.

3.5.2 Tratamiento de los datos atipicos

Una vez que se detectaron los datos atipicos, existen dos formas comunes para tratarlos,
eliminarlos o sustituirlos por valores estadisticamente probables [7].

Una manera de sustituir los valores es [7]:

L X1t X X

X; es el nuevo i-ésimo valor de la muestra.
x;_,; es el valor anterior al valor atipico.
xi+1 €selvalor posterior al valor atipico.

X es la media muestral.
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3.6 DETERMINACION DE LA FUNCION DE DISTRIBUCION ACUMULADA

Al construir un modelo de simulacidn, las variables aleatorias de entrada se deben de hacer
coincidir, de la mejor manera posible, con los datos analizados. Para cada variable de analisis
se debe hacer la determinacion de la funcion de distribucion que se puede aplicar, asi como
los valores de los pardmetros a utilizar, por lo que, los datos de muestra disponibles son de
gran ayuda para elegir la funcion de distribucion a aplicar y estimar los valores de los
parametros asociados. A veces, dos o mas funciones de distribucion pueden parecer
apropiadas para simular el modelo, y la autenticidad de este modelo de simulacion depende
en gran medida de que tan bien se puede simular los datos de entrada [13].

Algunos datos estadisticos Utiles que ayudan a la determinacion de la funcion de distribucion
de la muestra son [13]:

Xomin valor minimo.

Xmax valor maximo.

U media.

o desviacion estandar.

Cv coeficiente de variacion.

y parametro de ubicacion (para algunas distribuciones es necesario calcularlo).

3.6.1 Representacion de funcién de distribucion de la demanda

La demanda de energia eléctrica, como cualquier otro proceso estocastico, atiende a una
funcién de distribucion y dependiendo del periodo que se cubre, sera el tipo de distribucion
que mejor se ajuste a los valores [6]. Para el analisis de los valores de la demanda se pueden
seleccionar diferentes funciones de distribucidn, algunas de las que se utilizan a menudo son
[10]:

e Distribucion Normal

e Distribucién Lognormal
e Distribucién Beta

e Distribucion Gamma

e Distribucion Weibull

En el apéndice G se muestran la representacion de la demanda con las funciones de
distribucion mencionadas.
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3.6.2 Pruebas de bondad de ajuste

Las pruebas de bondad de ajuste miden la compatibilidad de una muestra aleatoria con una
funcion de distribucion teorica. En otras palabras, estas pruebas demuestran que tan bien una
distribucion seleccionada se ajusta a los datos de la muestra.

El procedimiento general, consiste en definir un estadistico de prueba que esta en funcién de
los datos, y mide la probabilidad de hacer coincidir los datos a una funcion de distribucion
tedrica. Las pequefias probabilidades indican un ajuste deficiente, mientras que las
probabilidades especialmente altas, corresponden a un ajuste que es demasiado bueno para
suceder muy a menudo.

Existen diferentes métodos de prueba de bondad de ajuste, dos de las m&s comunes son:

e La prueba de Kolmogorov-Smirnov (K-S) (apéndice E)
e La prueba de Anderson Darling (AD) (apéndice F)

3.7 GENERACION DE NUMEROS ALEATORIOS

Se pueden generar numeros aleatorios mediante métodos fisicos 0 matematicos. Los métodos
matematicos son los mas comunes, ya que los mismos nimeros se pueden volver a producir
y se pueden generar facilmente en una computadora. Un nimero aleatorio generado por un
método matematico no es realmente aleatorio y, por lo tanto, se denomina a un nimero
pseudoaleatorio [12, 68, 69].

La mayoria de los softwares de programacion ya cuentan con rutinas especiales para crear
nameros aleatorios. Y aunque no cuentan con una gama completa de todas las distribuciones,

existen métodos de generacidn de numeros aleatorios basados en los nimeros generados con
una distribucion uniforme entre [0,1].

3.7.1 Método de transformacion inversa
El método de transformacion inversa, es el mas utilizado para generar variables aleatorias a
partir de nimeros aleatorios con una distribucion U [0,1]. Este método se basa en la siguiente

proposicion [12, 68, 69, 70]:

Si una variable aleatoria U sigue una distribucion uniforme en el intervalo entre [0,1], la
variable aleatoria X = F~1(U) tiene una funcioén de distribucion F(x), entonces:

PX<x)=PFYU)<x) (3.16)
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Si F(x) es una funcion de distribucion, F (x) es una funcion monotonica creciente. Esto lleva
a

P(F~1(U) < x) = P(U < F(x)) (3.17)
Como U es una variable aleatoria distribuida uniformemente:
P(U<Fx))=F() (3.18)
Por lo tanto:
P(X <x)=F(x) (3.19)
Esto significa que F(x) es la funcién de distribucion de X obtenida al establecer X = F~1(U).

La proposicion se puede ver de manera mas clara en la figura 3.7.

A U=F(X)

1

Up---->
1
1
1
I
I

0 Y >

X=F(U) X

Figura 3.7 Representacion grafica del método de transformacion inversa [12].

El procedimiento para generar variables aleatorias utilizando el método de transformacion
inversa es el siguiente:

Paso 1: Generar una secuencia de nameros aleatorios con distribucién U [0, 1].
Paso 2: Calcular la variable aleatoria que tiene la funcion de distribucion F (x) mediante X =

FL(U).
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El método de transformacion inversa es una técnica simple y eficiente para obtener una
densidad de probabilidad, sin embargo, se requiere que la funcion de distribucién sea
invertible y en ocasiones esto no es posible [68] [69].

3.8 ANALISIS, TRATAMIENTO Y DETERMINACION DE LA FUNCION DE
DISTRIBUCION DE PROBABILIDAD DE LA DEMANDA DE ENERGIA.

En esta seccion se analizan los datos de demanda energia de la zona Oriental del SIN del 3-

enero-2017 al 31-mayo-2017 sin considerar fines de semana (sabados y domingos) ni dias
festivos. En la figura 3.8 se muestran los perfiles de demanda.
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Figura 3.8 Perfiles de demanda de los dias lunes a viernes del 3 de enero al 31 de mayo de
2017 de la zona oriental del SIN.

El anélisis se realiz6 dividiendo la serie de tiempo de la demanda en 24 series de tiempo, a

razén de una por cada hora del dia, de esta forma se elimina la estacionalidad diaria. En la
tabla 3.1 se describe la estadistica de los datos.
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Tabla 3.1 Estadistica descriptiva de los datos.

Hora Media | Mediana Dé::gs;;n Min Max Hora Media | Mediana Dé:;gsg;?n Min Max
MW] | [MW] IMW] [MW] | [MW] MW] | [MW] [IMW] [MW] | [MW]
1 |5566.55|5542.24 | 577.50 |4178.65|6791.44| 13 |5692.50 | 5648.71 348.67 |4819.71|6485.65
2 |5347.98 | 5296.51 54592 |4052.55|6522.14| 14 |5770.18 | 5758.19 368.52 |4957.42|6515.49
3 |5197.61 | 5140.03 528.00 |3971.82|6328.15| 15 |5789.27 | 5754.96 383.25 |4867.39|6681.33
4 |5053.30 | 4999.13 | 49857 |3973.55(6232.31| 16 |5827.90|5782.77 | 413.54 |4814.21|6728.97
5 14980.18| 4918.75 | 480.99 |3973.23|6108.97 | 17 |5856.59 | 5818.46 | 414.85 |4937.11|6778.07
6 |4949.09 | 4893.93 | 448.75 |3931.95|6033.53| 18 |5838.36|5794.48 | 413.86 |4930.10|6775.82
7 |5038.19 | 4968.07 398.58 |4175.91|5979.38| 19 |5784.10 | 5706.98 375.99 | 4944.99 | 6624.70
8 |5077.84 | 5016.02 335.11 |4385.70|5913.34| 20 |6189.54 | 6247.84 | 310.44 |5506.47 | 6867.39
9 |5083.66 | 5028.42 304.55 |4428.10|5992.37| 21 |6353.78 | 6342.99 269.58 |5633.89 | 6948.85
10 |5273.58 | 5251.93 310.70 |4616.41|6065.73| 22 |6399.59 | 6387.37 | 422.74 |5411.54|7261.54
11 |5451.87 | 5432.93 331.67 |4708.01|6300.65| 23 |6147.35| 6084.20 | 525.71 |5007.78 | 7261.29
12 |5569.96 | 5539.93 335.80 |4661.06|6357.19| 24 |5981.48 | 5868.36 577.47 |4711.31|7156.09

3.8.1 Deteccion de valores atipicos

En la tabla 3.2 se muestran los resultados de la deteccién de valores atipicos usando la
metodologia de los cuartiles. Y se observa que no se encontrd ningun valor atipico extremo,
pero si se encontraron 10 valores atipicos moderados, 9 por la parte superior y 1 por la parte
inferior. En la figura 3.9 se muestra de manera gréfica la deteccion de valores atipicos usando
el diagrama de cajas y bigotes. Los atipicos detectados son los mismo que los de la tabla 3.2.
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Figura 3.9 Diagrama de cajas y bigotes de los perfiles de demanda.
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Tabla 3.2 Datos atipicos moderados y extremos.

Rango de atipicos Numero de atipicos
Hora Q1 Q3 moderados extremos moderados extremos
Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. | Sup. | Inf. | Sup.
1 5156.04 | 5976.51 | 3925.35 | 7207.20 | 2694.65 | 8437.90 | 0 0 0 0
2 4986.73 | 5684.76 | 3939.67 | 6731.81 | 2892.62 | 777886 | O 0 0 0
3 4842.65 | 5516.47 | 3831.90 | 6527.22 | 2821.16 | 7537.96 | O 0 0 0
4 4737.89 | 5357.64 | 3808.26 | 6287.27 | 2878.63 | 7216.90 | 0 0 0 0
5 4690.64 | 5265.45 | 3828.43 | 6127.66 | 2966.21 | 6989.87 | 0 0 0 0
6 4659.37 | 5209.71 | 3833.85 | 6035.23 | 3008.33 | 6860.74 | 0 0 0 0
7 4790.23 | 5259.34 | 4086.56 | 5963.01 | 3382.89 | 6666.67 | O 1 0 0
8 4837.74 | 5292.35 | 4155.83 | 5974.26 | 3473.92 | 6656.17 | 0 0 0 0
9 4895.33 | 5214.39 | 4416.75 | 5692.97 | 3938.17 | 617156 | O 3 0 0
10 5092.23 | 5458.11 | 4543.42 | 6006.93 | 3994.60 | 6555.74 | 0 2 0 0
11 5248.45 | 5661.23 | 4629.26 | 6280.42 | 4010.08 | 6899.60 | 0 1 0 0
12 5332.73 | 5804.57 | 4624.98 | 6512.33 | 3917.22 | 7220.08 | 0 0 0 0
13 5453.99 | 5923.68 | 4749.46 | 6628.21 | 4044.92 | 733275 | O 0 0 0
14 | 5522.95 | 6007.01 | 4796.87 | 6733.09 | 4070.78 | 7459.17 | 0 0 0 0
15 5552.45 | 5995.02 | 4888.60 | 6658.88 | 4224.74 | 7322.73 1 2 0 0
16 5538.56 | 6114.96 | 4673.95 | 6979.57 | 3809.34 | 7844.17 | 0 0 0 0
17 5573.19 | 613151 | 4735.71 | 6968.99 | 3898.22 | 7806.47 | 0O 0 0 0
18 5507.80 | 6086.33 | 4640.00 | 6954.13 | 377221 | 782192 | O 0 0 0
19 5554.77 | 6021.29 | 4854.99 | 6721.07 | 415521 | 742085 | O 0 0 0
20 5993.08 | 6435.83 | 5328.94 | 7099.97 | 4664.80 | 7764.11 | O 0 0 0
21 6169.20 | 6536.46 | 5618.30 | 7087.36 | 5067.41 | 7638.25 | O 0 0 0
22 6045.88 | 6693.21 | 5074.88 | 7664.21 | 4103.89 | 863521 | O 0 0 0
23 5745.26 | 6517.04 | 4587.58 | 7674.72 | 342991 | 883239 | O 0 0 0
24 | 5585.23 | 6380.42 | 4392.45 | 7573.20 | 3199.66 | 8765.99 | O 0 0 0

Los resultados de la prueba de Iglewicz y Hoaglin, para los 10 datos atipicos moderados
detectados anteriormente se encuentran en la tabla 3.3, donde se observa que solo un valor
de Z modificado fue mayor que 3.5, por lo que solo ese dato puede ser considerado como
atipico y utilizando la ecuacion 3.15 se reemplaza por un nuevo valor.

Tabla 3.3 Resultados del valor Z modificado y valores de reemplazo.

Hora Posible atipico M; (valor Z modificado) Valor de reemplazo
7 5979.38 2.652 NA
9 5741.12 2.573 NA
9 5814.64 2.861 NA
9 5992.37 3.557 5469.21
10 6065.73 2.918 NA
10 6030.22 2.787 NA
11 6300.65 2.779 NA
15 4867.39 -2.690 NA
15 6679.91 2.599 NA
15 6681.33 2.603 NA
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3.8.2 Prueba de bondad de ajuste.

Utilizando el software Easyfit 5.5, se encontrd que los datos siguen las siguientes funciones
de densidad: Gamma, Lognormal y Normal. Los pardmetros de las funciones y la aceptacion
de las mismas por las pruebas de bondad de ajuste Kolmogorov-Smirnov (K-S) y Anderson
Darling (AD) se indican en la tabla 3.4.

Como se menciond anteriormente, dos 0 mas funciones de distribucion se pueden ajustar a
los datos, para este caso se encontraron 3 tipos de distribuciones, Gamma, Lognormal y
Normal. El ajuste entre la distribucion Gamma y Lognormal fue muy similar, esto se aprecia
en las figuras 3.10 a 3.12.

Tabla 3.4 Resultados de la prueba de bondad de ajuste.

Distribucion Prueba Distribucién Prueba Distribucion Prueba

H Gamma Lognormal Normal
a B y K-S|AD| ¢l ul y K-S| AD U o |K-S|AD
1 ]95.397 |58.959 | -57.695 | Si | Si | 0.0603 | 9.1591 | -3951.1 | Si | Si |5566.55|577.50| Si | Si
2 | 94.47 |55.878| 69.618 | Si | Si | 0.0599 | 9.1088 | -3703 | Si | Si |5347.98|545.92| Si | Si
3| 74.059 |61.271| 659.92 | Si | Si | 0.0681 | 8.9468 | -2503.6 | Si | Si |5197.61|528.00| Si | Si
4 | 31.247 |88.901 | 22755.4| Si | Si | 0.1181 | 8.3339 | 861.49 | Si | Si |5053.30|498.57| Si | Si
5 |22.247 |1101.59| 2720.1 | Si | Si | 0.1434 | 8.0993 | 1654 | Si | Si |4980.18|480.99| Si | Si
6 | 38.983 | 71.54 | 2160.3 | Si | Si | 0.1082 | 8.3165 | 834.23 | Si | Si |4949.09|448.75| Si | Si
7 | 24.064 180.891| 3091.6 | Si | Si | 0.1400 | 7.9353 | 2216.6 | Si | Si |5038.19|398.58| Si | Si
8 | 12.75 |93.804 | 3881.9 | Si | Si | 0.1899 | 7.4494 | 3327.9 | Si | Si |5077.84|335.11| Si | Si
9 | 12.125|86.839| 4030.7 | Si | Si | 0.2036 | 7.2744 | 3610.5 | Si | Si |5083.66|304.55| Si | Si
10| 42.236 | 47.62 | 3262.3 | Si | Si | 0.1004 | 8.0254 | 2200.5 | Si | Si |5273.58|310.70| Si | Si
11| 66.81 |40.398| 2752.4 | Si | Si | 0.0796 | 8.3244 | 13154 | Si | Si |5451.87|331.67| Si | Si
12| 98.82 |33.619| 2246.9 | Si | Si | 0.0650 | 8.5406 | 440.77 | Si | Si |5569.96|335.80| Si | Si
13| 65.73 |42.797| 2879.4 | Si | Si | 0.0836 | 8.3252 | 15515 | Si | Si |5692.50|348.67| Si | Si
14 33.339 |63.641 | 3648.4 | Si | Si | 0.1133 | 8.0745| 2538.1 | Si | Si |5770.18|368.52| Si | Si
15| 52.966 |52.385| 3014.7 | Si | Si | 0.0941 | 8.3005 | 1745.6 | Si | Si |5789.27|383.25| Si | Si
16| 62.085 |52.248 | 2584.1 | Si | Si | 0.0847 | 8.4826 | 980.32 | Si | Si |5827.90|413.54| Si | Si
17| 42.07 |63.756| 31744 | Si | Si | 0.0994 | 8.3253 | 1709 | Si | Si |5856.59|414.85| Si | Si
18] 20.524 | 91.12 | 3968.2 | Si | Si | 0.1485| 7.914 | 3072.8 | Si | Si |5838.36|413.86| Si | Si
19| 17.489 [89.546| 4218 | Si| Si | 0.1654 | 7.7058 | 3532.4 | Si | Si |5784.10|375.99| Si | Si
20| 183.87 | 23.257 | 1913.4 | Si | Si | 0.0335 | 9.1438 | -3172.1 | Si | Si [6189.54|310.44| Si | Si
21|110.97 | 25.72 | 3499.6 | Si | Si | 0.0462 | 8.6617 | 571.41 | Si | Si |6353.78|269.58| Si | Si
22|20.922 | 92.41 | 4466.2 | Si | Si | 0.1435 | 7.9724 | 3469.7 | Si | Si [6399.59|422.74| Si | Si
23|18.718 | 121.75| 3868.4 | Si | Si | 0.1450 | 8.1804 | 2539.3 | Si | Si |6147.35|525.71| Si | Si
24| 29.103 | 106.76 | 2874.5 | Si | Si | 0.1223 | 8.4458 | 1291.3 | Si | Si |5981.48|577.47| Si | Si
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CAPITULO 4
RESULTADOS

4.1 INTRODUCCION

En este trabajo se aplicé el método de Monte Carlo para simular la incertidumbre de la
demanda en el célculo de los PMLs del sistema de prueba IEEE Reliability Test System
(RTS), el cual dispone de 24 nodos, 32 generadores y 34 lineas de transmision [71]. Los datos
del sistema, asi como su diagrama unifilar se encuentran en los apéndices A y B.

El célculo de los PMLs descrito en la seccion 2.7, se realiz6 con en lenguaje Fortran 90 y con
el optimizador DDLPRS (el cual resuelve un programa de optimizacién lineal con el método
revisado simplex) de la biblioteca IMSL. [19].

4.2 MODELADO DE LAS VARIABLES ALEATORIAS DEL CASO DE PRUEBA

En lafigura 4.1 se muestra la gréafica la demanda total del sistema de prueba, donde se observa
que la hora 5 tiene el valor minimo de demanda, la hora 9 a 10 el valor medio y la hora 18 el
valor méximo.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Hora

Figura 4.1 Grafica de demanda del sistema de prueba.

Con base a los datos de demanda del sistema de prueba (apéndice A), durante las 24 horas el
nodo con la demanda minima es el nodo 5, el nodo con la demanda media es el nodo 8 y el
nodo con la demanda méaxima es el nodo 18, esto se debe a que a pesar de que la carga total
horaria varia siempre mantiene un mismo porcentaje de demanda en cada nodo. Lo anterior
se aprecia de manera més clara en la figura 4.2, donde se marcan con negro los nodos 5,8 y
18.
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Figura 4.2 Grafica de porcentaje de demanda en lo nodos.
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Para ajustar las variables de entrada para las simulaciones del método de Monte Carlo, se
hizo un analisis de la variabilidad que podemos dar a la demanda con respecto al maximo
total que pueden llegar a generar las unidades con la asignacion utilizada (en el apéndice C
se muestra la asignacién de unidades). En la tabla 4.1 se observa el analisis antes descrito.

Tabla 4.1 Excedente de generacion disponible.

Demanda % Generacion | _. . Demanda % Generacion | _. .
aprox. . Disponible aprox. L. Disponible
Hora| total de Maxima [MW] Hora| total de Maxima [MW]
[MW] pérdidas [MW] [MW] pérdidas [MW]

1 2223 2 2594 326 13 2565 2 2889 272
2 2052 2 2482 388 14 2508 2 2889 330
3 1938 2 2482 505 15 | 2479.5 2 2889 359
4 1881 2 2406 487 16 | 2479.5 2 2889 359
5 1824 2 2406 545 17 | 2593.5 2 2889 243
6 1825.5 2 2482 619 18 2850 2 3101 194
7 1881 2 2482 563 19 | 28215 2 3101 223
8 1995 2 2482 447 20 | 27645 2 3077 257
9 2280 2 2637 311 21 2679 2 2965 232
10 2508 2 2789 230 22 2622 2 2889 214
11 2565 2 2889 272 23 | 24795 2 2889 359
12 | 25935 2 2813 167 24 | 2308.5 2 2737 382

Como se observa en latabla 4.1, para cada periodo de tiempo se tiene un excedente disponible
que va desde 167MW (hora 12) hasta 619MW (hora 6).
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Con base en los resultados obtenidos del comportamiento de la demanda de la zona Oriental
del SIN en el capitulo 3, se optd por utilizar una distribucion Normal para representar la
incertidumbre en la demanda. En latabla 4.2 se presenta los valores de media (u) y desviacion
estandar (o) para cada periodo de las variables generadas.

Tabla 4.2 Datos para la generacion aleatoria de la demanda.

Estadistica Periodo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
u[MW] 2223 | 2052 | 1938 1881 1824 | 18255 | 1881 1995 | 2280 | 2508 | 2565 | 2593.5
a[MW] 108 | 129 168 160 181 206 187 149 103 76 90 55
Periodo
13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
u[MW] 2565 | 2508 | 2479.5 | 2479.5 | 25935 | 2850 | 2821.5 | 2764.5 | 2679 | 2622 | 2479.5 | 2308.5
a[MW] 90 110 119 119 81 64 74 85 77 71 119 123

En la figura 4.3 se muestra una representacion grafica de las series generadas con los datos
de la tala 4.2, donde se puede apreciar que las series generadas no alcanzan el valor de la
generacion maxima disponible (linea roja) proporcionada por la asignacion de unidades
utilizada. También se puede observar que la hora 12 tiene la desviacién estandar mas pequefia
por lo que la variacion a esa hora es mas reducida. En la tabla 4.3 se presentan las condiciones
para aplicar el método de Monte Carlo.

3500
3000
2500

=

=
2000

1500

1000

e |\/ledia

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 19 21 22 23 24

Hora
Series

e (G max

Figura 4.3 Series sintéticas generadas para la demanda.

Tabla 4.3 Condiciones para la aplicacion del método de Monte Carlo.

Tipo de Numero de Valor de la Nodo de Segmentos de la curva
distribucion simulaciones semilla referencia de los generadores
Normal 5000 12345 23 10
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Para eleccion del nimero de simulaciones del método de Monte Carlo aplicado al estudio de
Flujos Optimos de Potencia, en [6] y [77] se usan 5000 simulaciones, sin embargo, aplicando
un criterio de paro en donde durante 3 simulaciones consecutivas la maxima diferencia de la
media de los flujos de potencia con respecto a la media de las simulaciones anteriores sea
menor a 1 MW, el método de Monte Carlo converge en 753 simulaciones [77].

4.3 RESULTADOS Y ANALISIS DE LOS PMLs

En las tablas 4.4 a 4.9 se muestran los resultados de los PMLs en las horas 1, 5, 9, 15, y 18
del calculo determinista y con la aplicacion del método de Monte Carlo del sistema de
prueba IEEE RTS 24 nodos, utilizando el algoritmo presentado en la seccién 2.7.

Tabla 4.4 Resultados de los PMLs de la hora 1.

PMLs [$/MW] PMLs [$/MW]

Nodo Determinista Meétodo de Monte Carlo Nodo Determinista Meétodo de Monte Carlo
u o | Mediana | Min. | Max. u o |Mediana| Min. | Max.
1 16.37 16.37 | 0.28 | 16.37 |15.73|18.26 | 13 14.94 14,971 0.27 | 14.94 |14.57|17.08
2 16.38 16.38 | 0.28 | 16.38 | 15.74|18.27| 14 15.31 15.35( 0.27 | 15.31 |14.86(17.53
3 15.57 156 | 0.27 | 1557 |15.07|17.79| 15 15.09 15.13( 0.25 | 15.08 |14.67|17.26
4 16.08 16.09 | 0.29 | 16.08 |15.49 |18.22 | 16 15.03 |15.07| 0.25 | 15.03 [14.62|17.19
5 16.13 16.14 |1 0.29 | 16.13 | 15.54 |18.24| 17 14.87 14.92(0.24 | 14.85 |14.48|17.01
6 16.04 16.06 | 0.31 | 16.05 |15.47|18.29| 18 14.8 14.84(0.237| 14.78 |14.45|16.91
7 15.16 1519 | 0.37 | 15.17 |1443|17.65| 19 14.99 15.03|1 0.25| 14.99 |146 |17.11
8 15.64 15.67 | 0.35| 15.64 |14.96 |18.12| 20 14.85 14.88| 0.24 | 14.85 |14.49|16.91
9 15.38 15411028 | 1538 |1491| 176 | 21 14.79 14.83| 0.23 | 14.77 | 14.4 |16.89
10 15.51 1554 10.29 | 1551 |15.02|17.73| 22 14.82 14.86| 0.23 | 14.8 |14.43|16.94
11 15.37 154 | 0.28| 1537 |1491|1758 | 23 14.73 14.76| 0.24 | 14.73 | 144 |16.74
12 1531 1534|028 | 1531 |1486| 175 | 24 15.43 15.47)| 0.27 | 1543 |14.95(17.64
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Tabla 4.5 Datos estadisticos de los PMLs de la hora 5.

PMLs [$/MW]

PMLs [$/MW]

Nodo o Método de Monte Carlo Nodo o Método de Monte Carlo
Determinista Determinista
u o | Mediana| Min. | Méax. U o | Mediana | Min. | M&x.
1 15.82 15.8 |0.22| 1581 |15.21|17.12| 13 14.6 1459| 0.1 | 1459 |1435]| 155
2 15.83 1581(0.22| 1582 |15.22|17.13| 14 1491 1488 |0.14 | 14.88 |14.55]|15.87
3 15.14 15.11|0.16| 151 |14.71(16.15| 15 14.75 14.7110.13| 147 |[14.43|15.62
4 15.55 1553| 0.2 | 1554 |15.02(16.76| 16 14.69 1466 |0.13| 14.64 [14.37|1555
5 15.6 1558 | 0.2 | 1559 |15.05|16.82| 17 1457 14541012 | 1451 |14.31|15.38
6 1551 15.4910.19| 155 |[14.99(16.71| 18 1451 14.4810.12| 14.45 [14.27|15.29
7 14.77 14.66|0.16 | 14.63 |14.34(15.83| 19 14.64 1462)0.12| 1461 [14.32|1551
8 15.16 15.09(0.17| 1512 |14.67|16.31| 20 1451 145 |0.11| 1449 |14.21]15.35
9 14.96 1494 10.14| 1494 |1459|1597| 21 1451 14471012 | 14.44 |14.27|15.27
10 15.07 15.05|0.15| 15.06 |14.67[16.12| 22 14.54 145 |(0.12| 1447 |14.28|15.31
11 14.96 1494 10.14| 1494 | 146 [15.96| 23 144 144 | 01| 1439 |14.12|15.22
12 14.9 1488 |0.13| 14.89 |1455|1589| 24 15.02 1499|0.15| 1498 [14.63| 16
Tabla 4.6 Datos estadisticos de los PMLs de la hora 9.
PMLs [$/MW] PMLs [$/MW]
Nodo Meétodo de Monte Carlo Nodo Meétodo de Monte Carlo
Determinista Determinista
u o | Mediana| Min. | Méax. u o | Mediana | Min. | Méax.
1 16.49 16.49|0.38| 16.49 | 159 |20.78| 13 14.96 1497|032 | 1496 |1458|18.71
2 16.5 16.51|0.38| 16,5 |[1591| 208 | 14 15.3 1531031 153 [14.93|19.07
3 15.54 1554|0.31| 1554 |15.15(19.35| 15 15.01 15.01|0.28 | 15.01 |14.67|18.57
4 16.15 16.16 |0.37 | 16.16 |15.61|20.33| 16 14.99 1499 |0.28 | 14.99 |14.66|18.56
5 16.22 16.220.37| 16.22 |15.66|20.42| 17 14.85 1485|0.26 | 14.83 |1452| 18.3
6 16.11 16.110.37| 16.11 |15.56|20.28| 18 14.79 14.7810.26 | 14.74 |14.45]|18.19
7 15.24 15.25| 04 | 1524 |1454|19.43| 19 14.97 14971029 | 14.96 |14.66|18.56
8 15.71 15.7210.39| 15.71 |15.06|19.93| 20 14.84 1485|0.29| 14.84 |1452| 184
9 154 15.4110.33 154 [14.96(19.28| 21 14.76 1476 10.25| 14.72 |14.43|18.15
10 15.55 1555|0.34| 1553 |15.0819.49| 22 14.78 1478 10.25| 14.74 |14.45]|18.07
11 15.39 154 10.33| 154 |14.96|19.27| 23 14.73 14741028 | 14.73 |14.42|18.25
12 15.34 1534|033 | 1534 |1491|19.2 | 24 15.39 1539| 0.3 | 15.39 |15.01|19.13
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Tabla 4.7 Datos estadisticos de los PMLs de la hora 15.

PMLs [$/MW] PMLs [$/MW]
Nodo o Método de Monte Carlo Nodo o Método de Monte Carlo
Determinista Determinista
u o | Mediana| Min. | Méax. U o | Mediana | Min. | M&x.
1 16.59 16.590.29| 16.57 |15.92|19.63| 13 15.06 1512 0.3 | 15.07 | 14.6 |18.26
2 16.6 16.6 |0.29| 16.58 |15.93|19.64| 14 15.37 1545|0.31| 15.38 |14.93|18.68
3 15.6 15.69|0.31| 15.62 |15.14(18.95| 15 15.02 15.1210.29| 15.03 |[14.66|18.27
4 16.27 16.31|0.31| 16.27 |15.66[19.55| 16 15.01 15.11|0.29| 15.03 |[14.65|18.24
5 16.33 16.36 [0.31| 16.33 |15.71|19.58| 17 14.83 14941028 | 14.85 |14.5118.03
6 16.24 16.29|0.33| 16.24 |15.63[19.62| 18 14.74 14.86|0.28| 14.76 |[14.44|17.93
7 14.97 1496|0.25| 1496 |14.19(17.81| 19 15.03 15.11|0.29| 15.04 |[14.65]|18.22
8 15.62 15.670.29| 1566 | 149 [18.81| 20 14.92 1498 |0.28 | 14.93 |14.5418.03
9 15.49 1555(0.31| 155 |15.01(18.77| 21 14.71 1483|028 | 14.74 |14.41|17.88
10 15.65 15.7 {0.31| 15.65 |15.14|18.94| 22 14.74 14.86|0.28 | 14.77 |14.44|17.84
11 15.49 1555(0.31| 1549 |15.01|18.77| 23 14.81 1486|027 | 14.82 |14.45|17.86
12 15.43 1549| 0.3 | 1544 |14.95|18.68| 24 15.43 1552| 0.3 | 15.45 15 |18.75
Tabla 4.8 Datos estadisticos de los PMLs de la hora 18.
PMLs [$/MW] PMLs [$/MW]
Nodo Determinista Meétodo de Monte Carlo Nodo Determinista Meétodo de Monte Carlo
u o |Mediana| Min. | Méax. u o | Mediana | Min. | Max.
1 17.48 17.33/0.36| 17.39 |16.46|19.01| 13 16.45 16.32| 0.5 | 16.45 |15.16|1831
2 17.49 17.33/0.36| 174 |16.47|19.01| 14 16.84 16.71|0.52| 16.84 |15.49]18.73
3 17.07 16.930.51| 17.08 |15.72|18.93| 15 16.49 16.36 |0.51| 16.49 |15.15|18.29
4 17.52 1737046 | 1752 |16.28(19.31| 16 16.47 16.34|0.51| 16.47 |15.14|18.29
5 17.52 17.38(0.44| 1751 |16.32|19.28| 17 16.29 16.16|0.51| 16.3 |[14.96|18.08
6 17.62 1748| 05| 1762 | 16.3 |[19.53| 18 16.21 16.08 |0.51| 16.21 |14.88|17.99
7 16.05 1596 |0.51| 16.06 |14.61|18.05| 19 16.44 16.31|0.51| 16.44 |15.14|18.28
8 16.95 16.84|0.52| 1795 |1554| 19 20 16.25 16.13| 0.5 | 16.26 15 [18.08
9 16.9 16.771051| 1691 |1557| 188 | 21 16.17 16.04| 0.5 | 16.17 |14.84|17.93
10 17.04 16.91| 05 | 17.05 |15.72|18.95| 22 16.2 16.07| 0.5 16.2 |14.87|17.89
11 16.9 16.770.51| 1691 |1558| 188 | 23 16.1 1597|049 | 161 |14.88|17.91
12 16.82 16.69| 0.5 | 16.82 |1551|18.71| 24 16.9 16.76 |0.51| 16.9 |1555|18.74
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Tabla 4.9 Datos estadisticos de los PMLs de la hora 22.

PMLs [$/MW] PMLs [$/MW]
Nodo o Método de Monte Carlo Nodo o Método de Monte Carlo
Determinista Determinista
u o | Mediana| Min. | Méax. U o | Mediana | Min. | M&x.
1 16.8 169 [0.35| 16.83 |16.45|19.64| 13 15.36 15.46|0.38| 15.36 |[14.96|18.26
2 16.81 16.91|0.35| 16.83 |16.47|19.65| 14 15.69 158 | 0.4 157 |15.29|18.68
3 15.94 16.05|0.41| 1595 |1554|18.95| 15 15.35 1545| 0.4 | 1536 |14.99|18.26
4 16.55 16.66 |0.39| 16.56 |16.14|19.55| 16 15.34 15.4410.39| 15.34 |1497|18.24
5 16.6 16.71]0.38| 16.61 | 16.2 [19.58| 17 15.16 15.26|0.39| 15.16 |[14.81|18.02
6 14.54 16.65| 0.4 | 1655 |16.11|19.63| 18 15.08 15.17(0.39| 15.08 |14.73|17.93
7 14.66 1497(0.28| 15 |14.63|17.82| 19 15.33 15.43|0.38| 15.33 |14.96|18.22
8 15.74 1592|037 | 1579 |15.47|18.82| 20 15.19 1528 0.37| 15.19 |14.84|18.03
9 15.78 15.89(0.39| 1579 |1539(18.77| 21 15.04 15.1410.39| 15.04 |14.71|17.88
10 15.94 16.05|0.39| 1594 |1594|18.94| 22 15.07 15.17(0.39| 15.07 |14.74|17.84
11 15.79 15.89|0.39| 1579 |15.38|18.77| 23 15.07 15.15|0.36 | 15.07 |14.73|17.86
12 15.72 15.83|0.39| 1573 |15.33|18.68| 24 15.77 1587| 0.4 | 15.77 |15.38]|18.75

De las tablas anteriores, se puede notar que el valor determinista, promedio y la mediana son
muy parecidos. En la figura 4.4 muestra el histograma de los PMLs del nodo 5 a la hora 1,
este nodo corresponde a la demanda minima del sistema. Con el histograma de la figura 4.4
se puede apreciar que el valor determinista coincidié la mediana del método de Monte Carlo
y la mayor concentracion de datos se encuentra entre 15.54 $/MW y 16.7 $/MW, y existe
poca ocurrencia de datos a partir de 16.8 $/MW.
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Figura 4.4 Histograma de PMLs del nodo 5 en la hora 1.
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Realizando una prueba de bondad de ajuste a los datos de los PMLs se encontrd que estos se
ajustan a una funcion de distribucion Logistic y a una funcion de distribucion Pearson 5 (3P)
tal como se muestra en las figuras 4.5 y 4.6, los parametros de las funciones de encuentran

en las tablas 4.10 y 4.11.
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Tabla 4.10 Parametros de ajuste a una distribucion Logistic del nodo 5 a la hora 1

Funcion de distribucion

Parametro de escala | Parametro de ubicaciéon | Mediana

Logistic

0.18411 16.15 16.16
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Tabla 4.11 Parametros de ajuste a una distribucion Pearson (3P) del nodo 5 a la hora 1

Funcién de Parametro | Parametro de | Parametro de . .
e, ., Media Mediana
distribucion de forma escala ubicacién
Pearson 5 (3P) 19.16 24.32 14.86 16.20 16.15

Como se observa en las figuras 4.5 y 4.6, la distribucion Logistic tiene un mejor ajuste sobre
los datos centrales, mientras que la distribucién Pearson 5 (3P) se ajusta mejor en las colas.

En la figura 4.7 se muestra el histograma de los PMLs del nodo 8 a la hora 1, este nodo
corresponde a la demanda media del sistema. Con el histograma de la figura 4.7 se puede
apreciar que el valor determinista coincidi6 con la mediana del método de Monte Carlo y la
mayor concentracion de datos se encuentra entre 14.96 $/MW y 16.3 $/MW, y existe poca
ocurrencia de datos a partir de 16.4 $/MW.
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Realizando una prueba de bondad de ajuste a los datos de los PMLs se encontrd que estos se
ajustan a una funcién de distribucion Logistic y a una distribuciéon Pearson 5 (3P) con los
parametros de las tablas 4.12 y 4.13; y en la figura 4.8 y 4.9 se muestran los ajustes de las
funciones de distribucion a los datos de los PMLs.

Tabla 4.12 Parametros de ajuste a una distribucién Logistic del nodo 8 a la hora 1.
Funcion de distribucion | Parametro de escala | Parametro de ubicacion | mediana

Logistic 0.209 15.59 16.62

Tabla 4.13 Parametros de ajuste a una distribucién Pearson 5 (3P) del nodo 8 a la hora 1.

Funcién de Parametro | Parametro de | Parametro de . .
., ., Media Mediana
distribucién de forma escala ubicacién
Pearson 5 (3P) 16.10 21.56 14.33 15.76 15.70
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Como se observa en las figuras 4.8 y 4.9, la distribucion Logistic tiene un mejor ajuste sobre
los datos centrales, mientras que la distribucién Pearson 5 (3P) se ajusta mejor en las colas.
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En la figura 4.10 se muestra el histograma de los PMLs del nodo 18 a la hora 1, este nodo
corresponde a la demanda maxima del sistema. Con el histograma de la figura 4.8 se puede
apreciar que la mayor concentracion de datos se encuentra entre 14.45 $/MW y 15.3 $/MW,

y existe poca ocurrencia de datos a partir de 15.4 $/MW.
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Figura 4.10 Histograma de PMLs del nodo 18 en la hora 1.

Realizando una prueba de bondad de ajuste a los datos de los PMLs se encontr6 que estos se
ajustan a una funcion de distribucion Logistic y a una funcion de distribucion Pearson 5 (3P)
con los pardmetros de las tablas 4.14 y 4.15, y en la figura 4.11 y 4.12 se presentan los ajustes
de las funciones de distribucién a los datos de los PMLs.

Tabla 4.14 Parametros de ajuste a una distribucion Logistic del nodo 18 a la hora 1.

funcién de distribucién

Parametro de escala

Parametro de ubicacion | mediana

Logistic

0.09278

14.76 14.77

Tabla 4.15 Parametros de ajuste a una distribucién Pearson 5 (3P) del nodo 18 a la hora 1.

Funcién de Parametro | Parametro de | Parametro de . .
., . Media Mediana
distribucion de forma escala ubicacién
Pearson 5 (3P) 12.38 6.57 14.24 14.82 14.78

Como se observa en las figuras 4.11 y 4.12, la distribucion Logistic tiene un mejor ajuste
sobre los datos centrales, mientras que en la distribucion Pearson 5 (3P) se ajusta mejor en

las colas.
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hora 1.
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En la figura 4.13 se puede apreciar el histograma de los PMLs del nodo 23 a la hora 1, este
nodo corresponde al nodo utilizado de referencia. Con el histograma de la figura 4.13 se
puede apreciar que una el valor determinista coincidié con la mediana del método de Monte
Carlo y la mayor concentracion de datos se encuentra entre 14.95 $/MW y 15.2 /MW, y
existe poca ocurrencia de datos a partir de 15.3 $/MW.
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Figura 4.13 Histograma de PMLs del nodo 5 en la hora 1.
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Realizando una prueba de bondad de ajuste a los datos de los PMLs se encontr6 que estos se
ajustan a una funcion de distribucion Logistic y a una funcion de distribucion Pearson 5 (3P)
con los parametros de las tablas 4.16 y 4.17; y en las figuras 4.14 y 4.15 se presentan los
ajustes de las funciones de distribucién a los datos de los PMLs.

Tabla 4.16 Parametros de ajuste a una distribucion Logistic del nodo 23 a la hora 1.
Funcion de distribucion | Parametro de escala | Parametro de ubicacién | mediana

Logistic 0.18411 16.15 16.16

Tabla 4.17 Parametros de ajuste a una distribucion Pearson 5 (3P) del nodo 23 a la hora 1.

Funcién de Parametro | Parametro de | Parametro de . .
., ., Media Mediana
distribucién de forma escala ubicacién
Pearson 5 (3P) 7.64 4.27 14.20 14.84 14.78

Como se observa en las figuras 4.14 y 4.15, la distribucién Logistic tiene un mejor ajuste
sobre los datos centrales, mientras que la distribucion Pearson 5 (3P) se ajusta mejor en las

colas.
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Como se observa en las graficas anteriores, la mayoria de los datos estan concentrados entre
el valor minimo, la mediana y la media, por lo que se puede notar que los datos no siguen un
comportamiento Gaussiano, mas bien su comportamiento se asemeja a una distribucion
Logistic y a una distribucion Pearson 5 (3P).
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En la figura 4.16 y 4.17 se muestran los histogramas de los PMLs del mes de agosto de 2017
del nodo con clave 01AAN-85 y el nodo con clave 01AAP-85 del SIN [76]. De las gréficas
se observa que la mayor concentracién de datos, en ambos casos, se encuentra entre el valor
minimo y la media, y hay menos ocurrencia de datos en los valores maximos. Con lo anterior,
se puede notar que los PMLs de estos nodos, al igual que los PMLs obtenidos en este trabajo,
se ajustan a una distribucién Logistic.
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Figura 4.16 Histograma de PMLs del mes de agosto de 2017 del SIN del nodo 01AAN-85.
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Figura 4.17 Histograma de PMLs del mes de agosto de 2017 del SIN del nodo 01AAP-85.
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En la figura 4.18 se muestran los valores promedios y maximos del PML de todo el sistema
durante las 24 horas. Se puede observar que el PML promedio se mantuvo muy constante
durante las 24 horas, mientras que el PML méximo tuvo un mayor rango de variacion que va
desde 17 a casi 21 $/MW.
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=
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Hora e PV promedio e PV M&ximo

Figura 4.18 Grafica del PML promedio y maximo.

4.4 RESULTADOS Y ANALISIS DE LA COMPONENTE MARGINAL DE
ENERGIA

Como se menciond en el capitulo 2, la Componente Marginal de Energia (CME) tiene el
mismo valor en todos los nodos del sistema, debido a que pertenece al precio de la maquina
0 méaquinas que marginan el sistema, es decir que es aquella maquina 0 maquinas que
proporcionan el MW adicional, esta componente es la que predomina en el calculo del PML
con respecto a la Componente Marginal de Pérdidas (CMP) y a la Componente Marginal de
Congestion (CMC). En la tabla 4.18 se muestran los datos estadisticos de la CME para cada
periodo de tiempo.

Tabla 4.18 Datos estadisticos de la CME.

Hora

u 14.76 | 14.56 | 14.47 | 14.44 | 14.40 | 14.40 | 14.43 | 1453 | 14.74 | 15.06 | 15.01 | 15.05
o 0.24 | 025 | 015 | 0.12 | 0.10 | 0.12 | 0.13 | 025 | 0.28 | 0.34 | 0.31 | 0.19
min. | 14.40 | 14.26 | 14.21 | 14.17 | 14.12 | 14.07 | 14.16 | 14.25 | 14.42 | 14.64 | 14.57 | 14.79
max. | 16.74 | 16.22 | 16.24 | 15.22 | 15.22 | 15.22 | 16.92 | 18.13 | 18.25 | 17.95 | 17.86 | 16.34
Hora
13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
u 15.01 | 14.90 | 14.86 | 14.85 | 15.06 | 15.97 | 15.78 | 15.49 | 15.25 | 15.15 | 14.86 | 14.67
o 031 | 026 | 027 | 025 | 0.31 | 049 | 052 | 049 | 039 | 035 | 0.23 | 0.23
min. | 1457 | 14.48 | 14.45 | 14.45 | 14.67 | 14.87 | 14.87 | 14.86 | 14.80 | 14.73 | 14.45 | 14.41
max. | 17.86 | 17.86 | 17.86 | 17.86 | 18.25 | 17.91 | 17.95 | 17.89 | 17.88 | 17.86 | 17.46 | 17.67
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Como se observa en la figura 4.19, la CME promedio se mantuvo muy constante durante las
24 horas, mientras que la CME méxima tuvo un comportamiento irregular, en especial
durante las horas 7 a 12. EI comportamiento de la CME es similar al del PML (figura 4.18).
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e CME promedio === CME maxima

Figura 4.19 Grafica de la CME promedio y méaxima.

Como se menciono anteriormente, la hora 12 tuvo menor variacion en la generacion de la
demanda aleatoria, el resultado de esto se puede apreciar en la CME maxima de la hora 12.

4.5 RESULTADOS Y ANALISIS DE LA COMPONENTE MARGINAL DE
CONGESTION

Como se menciono en el capitulo 2, la CMC esté influenciada directamente por los flujos en
las lineas, y esta componente solo adquiere valor cuando una linea se congestiona. Los
resultados de este trabajo arrojaron que la CMC adquirio valores a partir de la hora 11. En la
tabla 4.19 se muestran los datos estadisticos de los flujos de linea en la hora 18 (esta hora es
la que cuenta con el valor més alto de demanda).

Tabla 4.19 Datos estadisticos de los flujos en las lineas en la hora 18.

Linea

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 | 13 | 14 15 16 17

| 44 1249|125 | 9.1 | 144 | 24.0 |180.5| 76.1 | 61.6 |122.5|170.8| 10.7 |10.9|124.9|159.7 |166.4 | 201.2
|min.|| 00 | 27| 00 | 0.0 | 0.0 | 179 |169.1| 56.3 | 37.1 |109.4(128.2| 3.5 | 0.0 {118.4|155.0|154.2|190.8
|max.|| 11.9 |48.2| 37.4 | 26.3 | 33.7 | 26.0 {191.9| 95.8 | 85.6 |134.4| 175 | 29.7 {20.4|134.8|167.4|180.1|212.8
|Lim.| | 175 | 175| 175 | 175 | 175 | 175 | 400 | 175 | 175 | 175 | 175 | 175 | 175 | 400 | 400 | 400 | 400

Linea

18 [ 19 | 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 [ 30 | 31 32 33 34

|u| |243.4|48.0(182.1|178.9| 99.6 |241.9| 13.7 |311.6|180.5(166.5| 33.8 |144.1|22.4| 77.7 |216.2|344.5| 10.9
|min.| |235.834.7(173.3|170.7| 86.3 |236.2| 0.0 [305.8(169.1(161.6| 2.2 |138.0|21.6| 69.2 |172.5|292.3| 0.0
|max.||249.265.81191.7|188.5|105.1|253.4| 16.9 |318.5|191.9|180.0| 37.6 |157.8|38.3| 96.0 |223.6 |357.7 | 12.2
|Lim.| | 500 |[500| 500 | 500 | 500 | 500 | 500 | 500 | 500 | 500 | 500 | 500 |500| 500 | 500 | 500 | 500
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Como se observa en la tabla 4.19, solo la linea 11 se congestiona, y debido a esto, la CMC
adquiere un valor (positivo o negativo) y participa en el calculo de los PMLs. En las horas 1
a 10 ninguna linea se congestiona (debido a que en esas horas los niveles de demanda son
mas bajos), por lo que no se produce ningun valor en la CMC. En la tabla 4.20 se presentan
los valores promedio, minimo y maximo de la CMC de la hora 11 a la 24.

Tabla 4.20 Datos estadisticos de la CMC de la hora 11 a 24.

Hora

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

u10.0039|0.0049 | 0.0039 | 0.0022|0.0016 | 0.0017 | 0.0049 | 0.00084 | 0.0012 | 0.0022 | 0.0054 | 0.007 | 0.0016 | 0.0007

min. | -1.71 |-1.054| -1.74 | -1.7 | -1.7 | -1.71 | -1.7 | -0.36 | -0.36 | -0.4 | -0.76 |-1.71| -1.7 | -2.48

max. | 0.079 | 0.048 | 0.079 | 0.078 | 0.078 | 0.078 | 0.078 | 0.016 | 0.016 | 0.018 | 0.035 [0.078| 0.078 | 0.114

Como se puede observar en la tabla 4.20 la CMC presenta valores muy bajos que no impactan
en gran medida en los PMLs, y esto se debe a que los limites de transmision de las lineas son
mas altos respecto al flujo promedio que pasa por las lineas.

4.6 RESULTADOS Y ANALISIS DE LA COMPONENTE MARGINAL DE
PERDIDAS

Como se menciono en el capitulo 2, la CMP representa el costo marginal de las pérdidas en
la red de trasmision con respecto a un nodo del sistema, y los valores de la CMP pueden ser
positivos 0 negativos. En las tablas 4.21 a 4.23 se presentan los resultados estadisticos de la
CMP para las horas 5, 8, y 18.

Tabla 4.21 Datos estadisticos de la CMP en la hora 5.

Nodo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

u 140 | 141 | 070 | 1.13 | 1.18 | 1.09 | 0.26 | 0.69 | 054 | 0.65 | 0.53 | 0.48

o 0.12 | 0.12 | 0.06 | 0.09 | 0.10 | 0.09 | 0.11 | 0.08 | 0.04 | 0.05 | 0.04 | 0.08

min. | 1.09 | 1.09 | 0.58 | 0.90 | 0.93 | 0.87 | 0.06 | 0.53 | 0.46 | 0.54 | 0.46 | 0.41

max. | 1.90 | 1.91 | 0.94 | 154 | 1.61 | 149 | 062 | 1.09 | 0.75 | 0.90 | 0.74 | 0.68

Nodo

13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

U 0.19 | 048 | 0.31 | 0.26 | 0.14 | 0.07 | 0.22 | 0.10 | 0.07 | 0.09 | 0.00 | 0.59

o 0.03 | 0.04 | 0.04 | 0.03 | 0.04 | 0.04 | 0.02 | 0.01 | 0.04 | 0.04 | 0.00 | 0.05

min. | 0.12 | 0.42 | 0.23 | 0.19 | 0.05 | -0.02 | 0.17 | 0.08 | -0.02 | 0.01 | 0.00 | 0.49

max. | 0.28 | 0.66 | 041 | 0.34 | 0.25 | 0.23 | 0.29 | 0.13 | 0.22 | 0.23 | 0.00 | 0.78
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Tabla 4.22 Datos estadisticos de la CMP en la hora 8.

Nodo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

u 153 | 154 | 0.77 | 1.24 | 1.29 | 1.19 | 0.27 | 0.74 | 058 | 0.70 | 0.58 | 0.52

o 0.13 | 0.13 | 0.07 | 0.11 | 0.11 | 0.10 | 0.14 | 0.12 | 0.05 | 0.06 | 0.05 | 0.05

min. | 1.22 | 1.22 | 0.61 | 1.00 | 1.04 | 0.97 | 0.04 | 0.54 | 048 | 0.58 | 0.48 | 0.43

max. | 2.41 | 242 | 1.17 | 1.97 | 205 | 190 | 095 | 148 | 098 | 1.17 | 0.97 | 0.89

Nodo

13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

U 0.18 | 052 | 0.34 | 0.28 | 0.14 | 0.08 | 0.24 | 0.11 | 0.07 | 0.08 | 0.00 | 0.64

o 0.04 | 0.05 | 0.04 | 0.03 | 0.04 | 0.04 | 0.02 | 0.01 | 0.04 | 0.03 | 0.00 | 0.06

min. | 0.12 | 0.43 | 0.22 | 0.19 | 0.05 | -0.02 | 0.17 | 0.08 | -0.02 | -0.05 | 0.00 | 0.50

max. | 041 | 0.83 | 0.49 | 041 | 0.21 | 0.15 | 0.36 | 0.16 | 0.15 | 0.15 | 0.00 | 0.98

Tabla 4.23 Datos estadisticos de la CMP en la hora 18.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

U 135|136 |09 | 140 | 1.40 | 151 | 0.002 | 0.87 | 0.80 | 0.93 | 0.80 | 0.72

o 0.14 | 0.15 | 0.02 | 0.04 | 0.05 | 0.02 0.12 | 0.07 | 0.02 | 0.01 | 0.02 | 0.01

min. | 099 | 1.00 | 0.84 | 1.28 | 1.25 | 141 | -0.17 | 0.66 | 0.70 | 0.84 | 0.70 | 0.63

max. | 1.61 | 1.63 | 1.02 | 1.47 | 1.50 | 1.62 048 | 1.11| 0.89 | 1.08 | 0.89 | 0.80

Nodo

13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

u 035]073]038 037|019 | 0.10 0.33 | 0.15| 0.06 | 0.09 | 0.00 | 0.79

c |001|003]|002]002]002]| 0019 | 002 | 001 001 | 002 | 0.00 | 0.02

min. | 0.28 | 0.61 | 0.26 | 0.26 | 0.08 | -0.002 | 0.26 | 0.12 | -0.03 | -0.01 | 0.00 | 0.67

max. | 0.40 | 0.82 | 0.41 | 040 | 0.21 | 0.13 0.37 | 0.17 | 0.08 | 0.12 | 0.00 | 0.83

Como se observa en las tablas anteriores la CMP fue de un bajo valor, esto debido a que la
resistencia de las lineas de transmision del sistema de prueba es muy baja.
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CAPITULO5

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En el presente capitulo se presentan las conclusiones y recomendaciones, las cuales
corresponden a los aspectos méas importantes y relevantes de los resultados obtenidos y los
trabajos futuros que se derivan del presente trabajo, respectivamente.

5.1 CONCLUSIONES

En este trabajo se presentd una metodologia utilizando Programacion Lineal para el célculo
de los PMLs de un Sistema Eléctrico de Potencia. Con la metodologia empleada se observo
el comportamiento de los PMLs, para un periodo de 24 horas, cuando se incluye
incertidumbre en la demanda aplicando el método de Monte Carlo.

Con el andlisis de la serie de tiempo de la demanda de energia del Sistema Interconectado
Nacional de la zona Oriental se observo que la demanda puede ser modelada con diferentes
funciones de distribucion (Normal, Gamma y Lognormal).

El modelo utilizado para calcular los PMLs se basa en Factores de Sensibilidad y Factores
de Pérdidas; dichos factores se calculan con respecto a un nodo referencia, y aunque estos
factores cambian con la eleccion del nodo de referencia, la metodologia empleada (basada
en Factores de Distribucion de Pérdidas) garantiza que la suma de las componentes
marginales de energia, pérdidas y congestion no se vea afectada.

Se observa que los resultados de la aplicacion del método de Monte Carlo para simular la
incertidumbre de demanda en el calculo los PMLs (para este caso de estudio), no siguen una
funcion de distribucion Normal, a pesar de que la variable aleatoria de entrada que se
introdujo tenia una funcion de distribucion Normal.

Con las pruebas de bondad de ajuste se encontraron dos funciones de distribucion que se
ajustan a los PMLs, la funcién de distribucion Logistic y la funcion de distribucion Pearson
5 (3P), de esta manera se observa su comportamiento y se puede tener mayor certeza de los
valores que los PMLs pueden llegar a tomar.
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5.2 RECOMENDACIONES

Comparar la metodologia para el calculo de PMLs presentada en este trabajo con
otras metodologias.

Aplicar la metodologia para el calculo de PMLs presentada en este trabajo a otros
sistemas de prueba.

Incorporar otro tipo de generadores (ciclo combinado, hidraulico y/o edlico).

Modelar la demanda de energia con otras funciones de distribucién y analizar los
resultados de los PMLs.

Utilizar modelos estocasticos para el calculo de PMLs y comparar los resultados con
el método de Monte Carlo presentado en este trabajo.

Aplicar otros métodos para resolver el problema de optimizacion del célculo de los
PMLs, como los métodos de punto interior.

Resolver el problema de optimizacion para el célculo de los PMLs con otros softwares
comerciales para Programacién Lineal.

5.3 APORTACIONES

Las aportaciones derivadas de esta tesis son:

Planteamiento, desarrollo y aplicacién de una herramienta computacional para
calcular PMLs.

Anadlisis de la demanda de energia para la aplicacion de una funcién de distribucion
para simular su aleatoriedad.

Aplicacion del método de Monte Carlo para observar los efectos en los PMLs
producidos por la incertidumbre en la demanda.
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APENDICES

APENDICE A. DATOS DEL SISTEMA DE PRUEBA IEEE DE 24 NODOS CON 32
UNIDADES GENERADORAS

Tabla A.1 Datos de los generadores

. . Curva de entrada-salida [$/h]
Numero de Nodo Pofema PoFer_lua Coeficiente | Coeficiente | Coeficiente
unidad conectado Minima Maxima cuadratico lineal constante
[MW] [MW] a b c
1 15 3 12 0.09553 16.193 21.145
2 15 3 12 0.09553 16.193 21.145
3 15 3 12 0.09553 16.193 21.145
4 15 3 12 0.09553 16.193 21.145
5 15 3 12 0.09553 16.193 21.145
6 1 4 20 0.000001 20 63.999
7 1 4 20 0.000001 20 63.999
8 2 4 20 0.000001 20 63.999
9 2 4 20 0.000001 20 63.999
10 1 10 76 0.01508 16.193 133.919
11 1 10 76 0.01508 16.193 133.919
12 2 10 76 0.01508 16.193 133.919
13 2 10 76 0.01508 16.193 133.919
14 7 15 100 0.01532 12.468 199.124
15 7 15 100 0.01532 12.468 199.124
16 7 15 100 0.01532 12.468 199.124
17 15 20 155 0.0089 12.36 275.606
18 16 20 155 0.0089 12.36 275.606
19 23 20 155 0.0089 12.36 275.606
20 23 20 155 0.0089 12.36 275.606
21 13 20 197 0.00209 13.928 209.546
22 13 20 197 0.00209 13.928 209.546
23 13 20 197 0.00209 13.928 209.546
24 23 35 350 0.00522 11.892 517.669
25 18 40 400 0.00074 14.253 577.537
26 21 40 400 0.00074 14.253 577.537
27 22 10 76 0.01508 16.193 133.919
28 22 10 76 0.01508 16.193 133.919
29 22 10 76 0.01508 16.193 133.919
30 22 10 76 0.01508 16.193 133.919
31 22 10 76 0.01508 16.193 133.919
32 22 10 76 0.01508 16.193 133.919
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Tabla A.2 Datos de carga

Porcentaje

NUmero Nodo de la
de carga | conectado | demanda

1 1 3.8

2 2 3.4

3 3 6.3

4 4 2.6

5 5 2.5

6 6 4.8

7 7 4.4

8 8 6

9 9 6.1

10 10 6.8

11 13 9.3

12 14 6.8

13 15 11.1

14 16 3.5

15 18 11.7

16 19 6.4

17 20 4.5

Tabla A.3 Demanda horaria

Hora Demanda Hora Demanda
[MW] [MW]
1 2223 13 2565
2 2052 14 2508
3 1938 15 2479.5
4 1881 16 2479.5
5 1824 17 2593.5
6 1825.5 18 2850
7 1881 19 28215
8 1995 20 2764.5
9 2280 21 2679
10 2508 22 2622
11 2565 23 2479.5
12 2593.5 24 2308.5
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Tabla A.4 Datos de linea

Numero de | Nodo de Nodo de Resistencia | Reactancia | B/2 limite de
linea envié recepcion [p.u.] [p.u.] [p.u] | linea [MW]
1 1 2 0.0026 0.0139 0.2306 175
2 1 3 0.0546 0.2112 0.0286 175
3 1 5 0.0218 0.0845 0.0115 175
4 2 4 0.0328 0.1267 0.0171 175
5 2 6 0.0497 0.192 0.026 175
6 3 9 0.0308 0.119 0.0161 175
7 3 24 0.0023 0.0839 0 400
8 4 9 0.0268 0.1037 0.0141 175
9 5 10 0.0228 0.0883 0.012 175
10 6 10 0.0139 0.0605 1.2295 175
11 7 8 0.0159 0.0614 0.0083 175
12 8 9 0.0427 0.1651 0.0224 175
13 8 10 0.0427 0.1651 0.0224 175
14 9 11 0.0023 0.0839 0 400
15 9 12 0.0023 0.0839 0 400
16 10 11 0.0023 0.0839 0 400
17 10 12 0.0023 0.0839 0 400
18 11 13 0.0061 0.0476 0.0499 500
19 11 14 0.0054 0.0418 0.0439 500
20 12 13 0.0061 0.0476 0.0499 500
21 12 23 0.0124 0.0966 0.1015 500
22 13 23 0.0111 0.0865 0.0909 500
23 14 16 0.005 0.0389 0.0409 500
24 15 16 0.0022 0.0173 0.0182 500
25 15 21 0.0032 0.0245 0.103 500
26 15 24 0.0067 0.0519 0.0545 500
27 16 17 0.0033 0.0259 0.0272 500
28 16 19 0.003 0.0231 0.0243 500
29 17 18 0.0018 0.0144 0.0152 500
30 17 22 0.0135 0.1053 0.1106 500
31 18 21 0.0016 0.013 0.0545 500
32 19 20 0.0026 0.0198 0.0833 500
33 20 23 0.0014 0.0108 0.0455 500
34 21 22 0.0087 0.0678 0.0712 500
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APENDICE B. DIAGRAMA UNIFILAR

BUS 22

o JI" 9 8
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Figura B.1 Diagrama Unifilar del sistema IEEE 24 nodos y 32 unidades de generacion.
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APENDICE C. ASIGNACION DE UNIDADES UTILIZADA
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1
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5
6
7
8
9
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14
15
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27
28
29
30
31

32

La asignacion de unidades utilizada se obtuvo del trabajo [25] donde se considera:

- Rampas de subida y de bajada (Pmax i -Pmin i)
Tabla C.1 Asignacion de unidades térmicas

- Tiempos minimos de arranque y paro
- Reserva rodante (7% de la demanda)

- Balance de potencia con pérdidas
- Estado inicial de las unidades
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APENDICE D. TEOREMA DE LIMITE CENTRAL

Dadas n variables aleatorias independientes x;, la sumatoria esta dada como[69]:
X=X+ X, (D.1)
Esta es una variable aleatoria con media u = u; + --- u, y varianza ? = o + --- + o2.

El teorema del limite central (TLC) establece que, bajo ciertas condiciones generales, la
distribucion F (x) de x se aproxima a una distribucién normal con la misma media y varianza

a medida que n aumenta.

(o) =6 (—+) (D.2)

Ademas, si las variables aleatorias x; son de tipo continuo, la densidad f'(x) de x se aproxima
a una densidad normal (figura D-1):

1 =G=w?
e 20?2 (D3)

fx) =

oV2m

0
Figura D.1 Aproximacion de la funcion de densidad f(x) a una funcion de densidad
normal.

Este importante teorema se puede establecer como un limite: si z = (x — u) /o entonces:
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E@)-—6@)  f@-—p=e (D.4)

para el caso general y para el caso continuo, respectivamente.
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El TLC se puede expresar como una propiedad de las convoluciones. Si las variables
aleatorias x; son independientes con las respectivas densidades f;(x;), entonces la densidad
f,(z) desusumaz = x; + -+ + x,, es igual a la convolucion de sus densidades:

f2(2) = f1(2) % - * fo(2) (D.5)

La convolucién de un gran numero de funciones positivas es aproximadamente una funcién
normal [69].

La naturaleza de la aproximacion del TLC y el valor requerido de n para un limite de error
especificado dependen de la forma de las densidadesf;(x). Si las variables aleatorias x; son
independientes e idénticamente distribuidas (i.i.d.), el valor n = 30 es adecuado para la
mayoria de las aplicaciones. De hecho, si las funciones f;(x) son suaves, se pueden usar
valores de n tan bajos como 5.
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APENDICE E. PRUEBA DE BONDAD DE AJUSTE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Esta prueba se utiliza para decidir si una muestra proviene de una distribucion continua
hipotética. Se basa en la funcion de distribucion acumulativa empirica. Supongamos que
tenemos una muestra aleatoria x4, -+, x,, de alguna distribucion con funcién de distribucion
acumulativa F (x). La funcion de distribucion acumulativa emperica se denota por [67]:

E,(x) = — [numero de observaciones < x] (E.1)

SN

La estadistica de Kolmogorov-Smirnov (D) se basa en la mayor diferencia vertical entre la
funcién de distribucion acumulativa teérica y empirica:

D = max|F,(x) — F(x)| (E.2)
Las pruebas de hipotesis son, la hipotesis nula (HO) y la alternativa (HA):

HO: los datos siguen la distribucion especificada.
HA: los datos no siguen la distribucién especificada.

La hipotesis con respecto a la forma de distribucion se rechaza segun el nivel de confianza
elegido (a), si el estadistico de la prueba (D), es mayor que un nivel critico (Da) . Los valores
fijos de a (0.01, 0.05, etc.) se usan generalmente para evaluar la hipétesis nula (HO) y
normalmente se usa un valor de 0.05 para la mayoria de las aplicaciones. Con lo anterior, el
criterio para la toma de decision es:

e SiD < Da = Aceptar HO
e SiD > Da = Rechazar HO
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APENDICE F. PRUEBA DE BONDAD DE AJUSTE ANDERSON DARLING
Esta es una prueba general para comparar el ajuste de una funcién de distribucion
acumulativa observada con una funcion de distribucion acumulativa esperada. Esta prueba

da més peso a las colas que la prueba de Kolmogorov-Smirnov.

La estadistica Anderson Darling (42) esta definida como [67]:
1 n
A= —n == (20 = 1D I FO) +1n(1 = F (XY _i11))] (D.1)
i=1

Las pruebas de hipdtesis son, la hipdtesis nula (HO) y la alternativa (HA):

HO: los datos siguen la distribucion especificada.
HA: los datos no siguen la distribucién especificada.

La hipotesis con respecto a la forma de distribucion se rechaza segun el nivel de confianza
elegido (a), si el estadistico de la prueba (D), es mayor que un nivel critico (Da) . Los valores
fijos de a (0.01, 0.05, etc.) se usan generalmente para evaluar la hipétesis nula (HO) y
normalmente se usa un valor de 0.05 para la mayoria de las aplicaciones. Con lo anterior, el
criterio para la toma de decision es:

e SiD < Da = Aceptar HO
e SiD > Da = Rechazar HO
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APENDICE G. REPRESENTACION DE PROBABILIDAD DE LA DEMANDA

Distribucion normal. La formula general para la funcion de densidad de probabilidad de la
distribucion normal para la incertidumbre de carga P, es [10, 67]:

—(Pz_.f)z
FPP) = e G

—00 < Pp <00
>0
Donde:

PP es la incertidumbre de carga.
u es el valor medio de la incertidumbre de carga.

o es la desviacion estandar de la incertidumbre de carga.

La figura G.1 muestra la forma del gréafico de la funcion de densidad de probabilidad normal.

FDP Normal

0.4

0.3

0.2+

£(x)

0.1+

0 —7r1 T T T T T " T T T " T T
-4 -3 -2 - 0 1 2 3 4
X

Figura G.1 Grafica de la funcion de densidad de probabilidad Normal.

Distribucion Lognormal. Muchas distribuciones de probabilidad no se componen de una
sola distribucion, sino que de hecho son una familia de distribuciones. Esto se debe a que la
distribucion tiene uno o mas parametros de forma. Los parametros de forma permiten que
una distribucion adquiera una variedad de formas, dependiendo del valor de dicho parametro
de forma. Estas distribuciones son particularmente utiles para modelarse en diversas
aplicaciones porqgue son lo suficientemente flexibles para modelar una variedad de conjuntos

de datos.
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La siguiente es la ecuacion de la distribucion lognormal para la incertidumbre de carga PP.

: )

e
PP) =
f(P7) al(PP — y)\2m
PP >pu
ol>0

Donde:

ul es el parametro de escala.

ol es el parametro de forma.

y es el parametro de ubicacion.

La figura G.2 muestra la forma del grafico de la funcién de densidad de probabilidad
Lognormal para dos valores de o.

FDP Lognormal (s = 0.5) FDP Lognormal (o= 1)
1 0.7
0.6
0.751 0.5
— = 0.44
= J Nl
= 00 “+ 0.3
0.25 - 0.2
0.1+
0 T T T T 0 T T T T
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
X X

Figura G.2 Grafica de la funcion de densidad de probabilidad Lognormal.

Distribucion Beta. La formula general para la funcion de densidad de probabilidad de la
distribucion beta para la incertidumbre de carga PP? es:

(PD _ a)a1—1 (b _ PD)az—l

DY _ G.3
f(P7) B(ay,a;) (b — a)ataz—1 (G-3)
1
B(ay, ay) = f t¥ (1 — )% 14t (G.4)
0
a<PP<bh
a; >0
a, >0
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Donde:

aq, @, son los parametros de forma.
a,b  son los limites inferiores y superiores respectivamente.
B es la funcién Beta.

Normalmente, definimos la forma general de una distribucion en términos de ubicacién y
parametros de escala. La distribucion beta es diferente porque definimos la distribucién

general en términos de los limites inferior y superior.

La figura G.3 muestra la forma del grafico de la funcién de densidad de probabilidad Beta
para los parametros de forma a4, .

FDP Beta (2, 2)

0 O.|25 015 0.75 1
X
Figura G.3 Grafica de la funcion de densidad de probabilidad Beta.

Distribucion Gamma. La férmula general para la funcién de densidad de probabilidad de la
distribucién gamma para la incertidumbre de carga P? es:

_ (PP -yt (B G5

o)

r'(a) = f tte tdt (G.6)
0

PP >y

a>0
B >0
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Donde:

es el parametro de forma.

es el parametro de ubicacion.
es el parametro de escala.

es la funcién Gamma.

S~ ™= R

La figura G.4 muestra la forma del gréafico de la funcion de densidad de probabilidad Gamma
para dos pardmetros de ubicacion y.

FDP Gamma (¥ = 2) FDP Gamma (¥ = 5)

0.4 02
0.3 4 0.154
Z o2, Z 01-
0.1 0.05
U‘ S 0 e —
012 3 45 6 7 8 910 012 3 45 67 8 910
X X

Figura G.4 Grafica de la funcion de densidad de probabilidad Beta.

Distribucion Weibull. La formula para la funcion de densidad de probabilidad de la
distribucion de Weibull para la incertidumbre de carga es:

D a-1_(pP_y\"
FP) = E<P n V) ) (G.7)
B\ B
PP >y
a>0
B >0
Donde:
a es el parametro de forma.
y es el parametro de ubicacion.
B es el parametro de escala.

La figura G.5 muestra la forma del gréafico de la funcion de densidad de probabilidad Gamma
para dos parametros de ubicacion y.
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FDP Weibull (y = 2) FDP Weibull (y = 5)

0.9 2
0.8 - ]
0.7 - 15 4
0.6 -
= 0.5 - OFp
“ 0.4 - o
0.3
02 ] 0.5 4
0.1 - 1
0‘ T T T T T T T T T D T T T T ¥ T ¥ T
0o 1 2 3 4 5 0o 1 2 3 4
X X

Figura G.5 Grafica de la funcidn de densidad de probabilidad Weibull.
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APENDICE H. CODIGO PARA EL CALCULO DETERMINISTA DE PMLs
UTILIZANDO EL METODO REVISADO SIMPLEX

USE MSIMSL
INTEGER LDA, M, NVAR, NB,
NL,NC,NG,DES,SEG

PARAMETER (NB=24, NL=34,
NC=17,BREF=23,NG=11,SEG=5)
PARAMETER (M=((2*NL+2+SEG*NG)),

NVAR=2*NG+1,
LDA=((2*NL+2+SEG*NG)),DES=2*NL+SEG*
NG)

INTEGER
1LJ,K,ITE,IRTYPE(M),LI(NL),LF(NL),AF(NL,N
B),G(NG),BCC(NC),ESC

DOUBLE PRECISION
A(LDA,NVAR),B(M),C(NVAR),  DSOL(M),
OBJ, XLB(NVAR), XSOL(NVAR),XUB(NVAR)

REAL  TIEMPO,  LIML(NL),SFVDP(NL),
SFVDN(NL), VD(NB),
SF(NL,NB),AP(NB,NG),produc

REAL PCC(NC),BASE,

X(NL),R(NL),YBR(NL,NL)

REAL BDER(NL),BF(NB,NB),BFP(NB-
1,2%(NB-
1)),Z(NB,NB),YA(NL,NB),SFAP(NL,NG),PN(N
B)

REAL

LOSF(NB),FL(NL),FVAL,PER,OFFS,FA(NG),F
B(NG),FC(NG),PASO(NG)

REAL
XS(NG,SEG+1),YS(NG,SEG+1),VARI(NG,SEG
),CONS(NG,SEG),LOSSDIS(NB),SFT(NB,NL)
REAL
COMPPER,COMPCONG(NL),CUNO(NB,NB)
REAL
PML(NB),PMLENE(NB),PMLPER(NB),PMLCO
NG(NB)

REAL
SFTPCON(NB),SFTPCONCUNO(NB),PERDAN
T

Z(:,))=0.0

AF(:,))=0

YBR(:,:)=0.0

BF(:,:)=0.0

BFP(:,:)=0.0

YAC(:,:)=0.0

C=0.0

FVAL=0
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IPOTENCIA BASE

BASE=100

VD(:)=0.0

A(:,:)=0.0

SF(:,:)=0.0

INODO DE LOS GENERADORES
WRITE(*,*)'INGRESE EL NODO DONDE
ESTA CONECTADA EL GENERADOR!
DO I=1,NG

READ(*,*) G(I)

END DO

ICOSTO CUADRATICO DE
GENERADORES
WRITE(*,*)'INGRESE EL
CUADRATICO DEL GENERADOR'
DO I1=1,NG

READ(*,*) FA(I)

END DO

ICOSTO LINEAL DE LOS GENERADORES
WRITE(*,*)'INGRESE EL COSTO LINEAL DEL
GENERADOR'

DO I=1,NG

READ(*,*) FB(I)

END DO

ICOSTO CONSTANTE DE
GENERADORES
WRITE(*,*)'INGRESE EL
CONSTANTE DEL GENERADOR'
DO I1=1,NG

READ(*,*) FC(I)

END DO

ILIMITES INFERIOES DE GENERACION
WRITE(*,*)'INGRESE LOS LIMITES
INFERIORES DEL GENERADOR
GENERADOR'

DO I1=1,NG

READ(*,*) XLB(l)

END DO

ILIMITES SUPERIOES!
WRITE(*,*)'INGRESE LOS
SUPERIORES DEL GENERADOR'
DO I=1,NG

READ(*,*) XUB(I)

END DO

IINGRESE EL NUMERO DE BUS DE CARGA
CONECTADO

LOS

COSTO

LOS

COSTO

LIMITES



WRITE(*,*)'INGRESE EL BUS DONDE SE
ENCUENTRA CONECTADA LA CARGA I

DO I=1,NC

READ(*,*) BCC(I)

END DO

IPORCENTAJE EN LOS NODOS DE CARGA
WRITE(*,*)'INGRESE EL VALOR DE LA
CARGA DE LA CARGAI'

DO I1=1,NC

READ(*,*) PCC(I)

END DO

ICONEXIONES DE LAS LINEAS LI(I),INDICA
EL NODO DE INCIO Y LF(I) INDICA EL NODO
DONDE TERMINA LA LINEA |
WRITE(*,*)'INGRESE EL NODO INCIAL DE
LA LINEATI'

DO I1=1,NL

READ(*,*) LI(I)

END DO

WRITE(*,*)'INGRESE EL NODO FINAL DE LA
LINEA I

DO I=1,NL

READ(*,*) LF(I)

END DO

IREACTANCIA DE LAS LINEAS P.U.
WRITE(*,*)'INGRESE LA REACTANCIA DE
LA LINEA I

DO I1=1,NL

READ(*,*) X(I)

END DO

X()=X()*BASE

IRESISTENCIAS DE LAS LINEAS P.U
WRITE(*,*)'INGRESE LA RESISTENCIA DE
LA LINEATI'

DO I=1,NL

READ(*,*) R(I)

END DO

ILIMITES DE TRANSIMISION DE LAS
LINEAS

WRITE(*,*)'INGRESE LOS LIMITES DE
TRANSMISION DE LA LINEAI'

DO I=1,NL

READ(*,*) LIML(I)

END DO

I*¥**x%%|_inealizacion de curva de costo

DO I=1,NG

PASO()=(XUB(I)-XLB(I))/SEG

XS(1,1)=XLB(I)

END DO
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DO I=1,NG

DO J=2,SEG+1
XS(1,3)=XS(1,J-1)+PASO(I)

END DO

END DO

DO 1=1,NG

DO J=1,SEG+1
YS(1,3)=(XS(1,3)**2)*FA()+XS(1,J)*FB(1)+FC(l
)

END DO

END DO

DO 1=1,NG

DO J=1,SEG
VARI(1,9)=(YS(1,3+1)-YS(1,3))/(XS(1,3+1)-
XS(1,9))
CONS(1,9)=((YS(I,3+1)-YS(I,9))/(XS(1,J+1)-
XS(1,3))*(-XS(1,3))+YS(1,3)

END DO

END DO

| ****kk*

I****E EMENTOS PARA CREAR SHIFT
FACTOR

ICREA YBRANCH

I'Y CREA MATRIZ A DE INCIDENCIA
DO I1=1,NL

YBR(I,1)=1/X(1)

AF(I,LI(1)=1

AF(I,LF(1))=-1

END DO

ICREA MATRIZ BF

DO J=1,NB

DO K=1,NL

IF(LI(K).EQ.J) THEN
BF(J,J)=BF(J,J)+YBR(K,K)
BF(J,LF(K))=-YBR(K,K)

END IF

IF(LF(K).EQ.J) THEN
BF(J,J)=BF(J,))+YBR(K,K)
BF(j,LI(K))=-YBR(K,K)

END IF

END DO

END DO

ICREA NUEVA MATRIZ BF("BFP") SIN (1,J)
DE REFERENCIA

IF (BREF.EQ.1) THEN

DO I1=1,NB-1

DO J=1,NB-1

BFP(I,J)=BF(1+1,J+1)

END DO



END DO

END IF

IF (BREF.EQ.NB) THEN
DO I=1,NB-1

DO J=1,NB-1
BFP(1,J)=BF(l,J)

END DO

END DO

END IF

IF (BREF.NE.1.AND.BREF.NE.NB) THEN

DO I=1,BREF-1
DO J=1,BREF-1

BFP(1,J)=BF(1,J)

END DO

END DO

DO I1=1,BREF-1

DO J=1,NB-BREF
BFP(I,BREF-1+J)=BF(l,BREF+J)
BFP(BREF-1+J,1)=BF(BREF+J,1)
END DO

END DO

DO I=BREF,NB-1

DO J=BREF,NB-1
BFP(1,J)=BF(1+1,J+1)

END DO

END DO

END IF

IINVIERTE MATRIZ BP

DO I=1,NB-1

BFP(I,1+NB-1)=1

END DO

DO I=1,NB-1
BFP(1,:)=BFP(l,:)/BFP(l,1)

DO J=1,NB-1

IF (J.NE.I) THEN
BFP(J,))=BFP(J,:)-(BFP(I,))*BFP(J,1))
ELSE

END IF

END DO

END DO

ICREA MATRIZ Z

IF (BREF.EQ.1) THEN

DO I=1,NB-1

DO J=1,NB-1

Z(1+1,J+1)=BFP(l, J+NB-1)

END DO

END DO

END IF

IF (BREF.EQ.NB) THEN
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DO I=1,NB-1
DO J=1,NB-1
Z(1,9)=BFP(1,J+NB-1)
END DO

END DO

END IF

IF (BREF.NE.1.AND.BREF.NE.NB) THEN

DO I=1,BREF-1

DO J=1,BREF-1
Z(1,J)=BFP(1,J+NB-1)

END DO

END DO

DO I=1,BREF-1

DO J=1,NB-BREF
Z(1,BREF+J)=BFP(l,NB-1+BREF-1+J)
Z(BREF+J,1)=BFP(BREF-1+J,NB-1+I)
END DO

END DO

DO I=BREF,NB-1

DO J=BREF,NB-1
Z(1+1,3+1)=BFP(I,NB-1+J)

END DO

END DO

END IF

IMATRIZ YBR*AF

DO I=1,NL

DO J=1,NB

DO K=1,NL
YA(LJ)=YA(,)+(YBR(I,K)*AF(K,J))
END DO

END DO

END DO

IMATRIZ SF

DO I=1,NL

DO J=1,NB

DO K=1,NB
SF(1,9)=(YA(I,K)*Z(K,J))+SF(1,J)
END DO

END DO

END DO

I***EIN SHIT FACTOR

ISHIFT FACTOR TRANSPUESTA
DO I=1,NB

DO J=1,NL

SFT(1,3)=SF@,1)

END DO

END DO

IMATRIZ AP

AP(:,1)=0



DO I=1,NG

AP(G(I),I)=1

END DO

IFIN MATRIZ AP

ISF*AP

DO I=1,NL

DO J=1,NG

DO K=1,NB
SFAP(1,3)=SFAP(1,3)+(SF(l,K)*AP(K,J))
END DO

END DO

END DO

IFIN SF*AP
ICREANDO
OPTIMIZACION
IPRIMERA ECUACION DE POTENCIA
DO I=1,NG

A(l,Dh=-1

END DO

DO I=1,NL

DO J=1,NG

A(1+2,J)=SFAP(l,J)
A(1+2+NL,J)=-SFAP(1,J)

END DO

END DO

ESC=0

DO I=1,NG

DO J=1,SEG
A(2+2*NL+ESC+],1)=VARI(1,J)
A(2+2*NL+ESC+J,I+NG)=-1

END DO
ESC=SEG*I

END DO

IFIN CREACION
OPTIMIZACION
ILIMITES DE PERDIDAS Y PRECIOS
DO I=1,NG

XLB(1+NG)=0

XUB(I+NG)=1000000

END DO

XLB(NVAR)=0

XUB(NVAR)=100000

IFUNCION OBJETIVO

DO 1=1,NG

C(I+NG)=1

END DO

ITIPO DE RESTRICCION

DATA IRTYPE/0,0,DES*1/

MATRIZ "A" PARA

VECTOR A PARA
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IIGUALACION VECTOR B PARA CURVA DE
COSTO

ESC=0

DO 1=1,NG

DO J=1,SEG

B(2+2*NL+ESC+J)=-CONS(1,J)

END DO
ESC=SEG*|
END DO
A(2,))=0
A(NVAR)=0
ICREACION
OPTIMIZACION
IVECTOR DEMANDA VD(l), DONDE |,
INDICA EL NODO DONDE SE ENCUENTRA
LA DEMANDA

DO I=1,NC

VD(BCC(I))=PCC(l)

END DO

IPOTENCIA DE DEMANDATOTAL
PDT=SUM(VD)

IVECTORES *-1 PARA ADICIONARLOS AL
VECTOR "B"

ISF*VD

SFVDP(:)=0.0

SFVDN())=0.0

DO I=1,NL

DO J=1,NB
SFVDP(1)=SFVDP(I)+(SF(I,3)*(-1*VD(J)))
SFVDN(1)=SFVDN(I)+((-1*SF(1,3))*(-1*VD(J)))
END DO

END DO

IFIN SF*VD

DO I=1,2+2*NL

B(1)=0

END DO

SFVDP=-SFVDP

SFVDN=-SFVDN

B(1)=-PDT

DO I=1,NL

B(2+1)=LIML(1)+SFVDP(I)
B(2+NL+1)=LIML(I)+SFVDN(I)

END DO

PERDANT=100

ISUBRUTINA METODO SIMPLEX

DO ITE=1,4

CALL DLPRS (M, NVAR, A, LDA, B, B, C,
IRTYPE, XLB, XUB, OBJ, XSOL, DSOL)
PN(:)=0

MATRIZ "B" PARA



DO I=1,NB
DO J=1,NG

PN(1)=PN(1)+(AP(1,J)*XSOL(J))

END DO

END DO

PN()=(PN(:)-VD(2))

FL())=0

DO J=1,NL

DO K=1,NB

FL(J)=FL(J)+(SF(J,K)*(PN(K)))

END DO

END DO

LOSF(:)=0

DO I=1,NB

DO J=1,NL
LOSF(1)=LOSF(1)+((R(3))*2*(FL(J)/BASE)*SF(J
1))

END DO

END DO

PER=0.0

DO I=1,NL
PER=PER+(((FL(I)/BASE)**2)*(R(1)*BASE))
END DO

OFFS=0.0

DO I=1,NB

OFFS=OFFS+((LOSF(1))*PN(l))

END DO

OFFS=PER-OFFS

DO I=1,NB

LOSSDIS(I)=VD(1)/PDT

END DO

IAGREGANDO VARIABLE DE PERDIDAS A
LA ECUACION DE BALANCE DE POTENCIA
A(1,NVAR)=1

A(2,)=0

IFORMANDO LA ECUACION 2

DO I=1,NG

DO J=1,NB

AR, 1)=A(2,1)+(LOSFJ)*AP(J,1))

END DO

END DO

A(2,NVAR)=-1

IAGREGANDO VECTOR DE DISTRIBUCION
DE PERDIDAS A ECUACIONES DE FLUJOS
IF (ITE.EQ.1) THEN

DO I=1,NL

DO J=1,NB
A(I1+2,NVAR)=A(1+2,NVAR)+(SF(1,J)*(-
LOSSDIS(J)))
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A(I+2+NL,NVAR)=A(1+2+NL,NVAR)+(-
SF(1,3)*(-LOSSDIS(J)))
END DO

END DO

END IF

IFIN CREACION
OPTIMIZACION
ICREACION
OPTIMIZACION
B(2)=0

DO I=1,NB
B(2)=B(2)+(LOSF(1)*(-VD(1)))

END DO

B(2)=-B(2)-OFFS

END DO !FIN SIMPLEX
PMLENE()=-DSOL(2)

COMPPER=-DSOL(2)

DO I=1,NL
COMPCONG(1)=-(DSOL(2+1)-DSOL(2+NL+1))
END DO

PMLPER(;)=-COMPPER*LOSF(:)

DO I=1,NB

DO J=1,NB

CUNO(I,J)=1*LOSSDIS(J)

END DO

END DO

SFTPCON(:)=0

DO I=1,NB

DO J=1,NL
SFTPCON(I)=SFTPCON(I)+(SFT(1,J)*COMPC
ONG(J))

END DO

END DO

SFTPCONCUNO(;)=0

DO I=1,NB

DO J=1,NB
SFTPCONCUNO(I)=SFTPCONCUNO(I)+(CUN
O(1,J)*SFTPCON(J))

END DO

END DO

PMLCONG(:)=-
SFTPCON(;)+SFTPCONCUNO(:)
PML(:)=PMLENE(:)+PMLPER(;)+PMLCONG())
WRITE(**)PML

END

VECTOR A PARA

MATRIZ "B" PARA
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