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Resumen

El presente articulo propone la implementacion de
un algoritmo para generar arboles de escenarios a
partir de series de datos estadisticos, el algoritmo
es valido para procesar informaciéon proveniente
de resultados de experimentos aleatorios o de
simulaciones a partir de funciones de distribucion
de probabilidad conocidas.

El Arbol de Escenarios es un instrumento adecuado
que permite tratar los parametros aleatorios
para la solucion de problemas de optimizacion
estocastica en el campo de los recursos naturales
renovables.

La metodologia propuesta es aplicada a un caso
de estudio para tratar la informacién aleatoria de
recursos de generacion eléctrica de tipo hidraulica
y edlica, asi como la demanda eléctrica (incluyendo
la carga de cocinas de induccion), de un sistema de
distribucion aislado, en base a series de datos de
mediciones historicas reales.

Palabras clave— Arboles de Escenarios, Generacion
Renovable, Método Neural Gas, Programacion
Estocastica.

Abstract

This paper proposes the implementation of an
algorithm for generating scenarios trees from a
series of statistical data; the algorithm is valid to
process information from results of randomized
experiments or
distribution functions of probability.

simulations from Kknown

The scenarios tree is an appropriate instrument to
deal with random parameters allows for solving
stochastic optimization problems in the field of
renewable natural resources.

The proposed methodology is applied to a study
case to treat random information resource
power generation wind and hydraulic, as well as
electricity demand (including loading of induction
cookers), a system of isolated distribution, based
on data sets real history measurements.

Index terms— Neural Gas Method, Renewable
Generation, Scenarios Tree, Stochastic Programming.
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1. INTRODUCCION

1.1. Relevancia de la Programacion Estocastica en
Modelacion de Generacién Renovable

El aprovechamiento de las fuentes de energia
renovable es considerado como un pilar fundamental
para cumplir con el objetivo de abastecer
adecuadamente la demanda de energia eléctrica en el
Ecuador, con calidad y seguridad I,

En este ambito las politicas en materia energética
que se aplican en el pais no solamente promueven la
expansion del parque generador en la bisqueda de
cambiar la matriz energética nacional, mediante el
uso de recursos energéticos renovables en sustitucion
de combustibles fosiles para la produccion de
electricidad, con el consiguiente beneficio econdmico
y ambiental, sino también el uso de nuevas cargas
eléctricas especiales como cocinas de induccion o
vehiculos eléctricos en sustitucion de los artefactos
tradicionales que utilizan combustibles fosiles.

Sin embargo, el aprovechamiento de fuentes
de energia renovables como la hidraulica, edlica
o fotovoltaica implican variabilidad del potencial
energético que sumado a las fluctuaciones de la
demanda eléctrica, tornan complejo el modelamiento
de los sistemas eléctricos.

La estocasticidad o incertidumbre que esta
presente en la disponibilidad de los elementos de
generacion renovable y la magnitud de la demanda
eléctrica, pueden ser modelados y tratados aplicando
técnicas avanzadas de programacion matematica, que
combinadas con algoritmos de optimizacion lineal,
no lineal, entera, entera mixta o dindmica, constituyen
una nueva disciplina denominada Programacion
Estocastica via Analisis de Escenarios 1.,

El instrumento adecuado que permite tratar los
parametros aleatorios para la solucion del problema
de optimizacion estocastica, es el Arbol de Decision
o de Escenarios (AE), por lo que el presente articulo
propone la implementacion de un algoritmo para
generar estos arboles a partir de series de datos
conocidos (establecidos a partir de mediciones
reales), también el algoritmo es valido para
procesar informacion proveniente de resultados de
experimentos aleatorios o de simulaciones a partir de
funciones de distribucion de probabilidad conocidas.

1.2. Aplicacion de Arboles de Escenarios en
Sistema Eléctricos

La estocasticidad esta presente en todos los
sistemas, pudiendo deberse a carencia de datos fiables,
errores de medida o puede tratarse de parametros
que representan informacién sobre el futuro 2, estos
aspectos estan presentes en la resolucion de los
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denominados problemas basados en el flujo optimo
de potencia, tales como despacho econdmico, unit
commitment, flujo 6ptimo de potencia y planificacion
de expansion de sistemas eléctricos, en los cuales una
de las mas comunes técnicas utilizadas para modelar
la incertidumbre es la representacion en escenarios P!

Debido a la complejidad matematica que supone
la Programacion Estocastica, es habitual que para
simplificar el tratamiento del problema, se asuma
mediante aproximaciones y estimaciones, que los
parametros son conocidos con certeza (normalmente
a su valor medio); con lo cual se obtienen soluciones
deterministas que posiblemente se alejen del objetivo
buscado o que no se pueden aplicar con resultados
satisfactorios, ya que se podria estar asumiendo el
cumplimiento de hipétesis que podrian ser violadas
en la realidad I, por lo que la programacién
estocdstica brinda una alternativa adecuada para
obtener soluciones robustas con resultados que son
Optimos para casi todos los escenarios posibles.

Como un ejemplo de aplicacion de los conceptos
expuestos, se realizara la generacion de un arbol de
escenarios considerando la aleatoriedad proveniente
de fuentes de energia renovables como la hidraulica
y edlica; y, de la demanda eléctrica con inclusion de
cocinas de induccion.

El algoritmo propuesto puede ser utilizado para
desarrollar modelos de planificacion Optima de la
operaciony planificacion optima de la expansion tanto
de transmision como de distribucion, planificacion de
la expansion de la generacion, programacion optima
de inversiones en el sistema eléctrico, analisis de
riesgo, logistica y planificacion de comunicaciones,
problemas de localizacion Optima de plantas de
generacion o de subestaciones de distribucion,
planificacion de mercados energéticos, etc.; con los
cuales se puede encontrar una politica de decision
que maximice la esperanza matematica de alguna
funcion sobre las decisiones y las variables aleatorias,
mediante un proceso analitico I,

En la generacion de los drboles de escenarios
se propone utilizar el método de agrupamiento o
clustering denominado Neural Gas, con el cual se
genera arboles de escenarios a partir de informacion
aleatoria agrupada en series de datos.

Para tratar de entender los conceptos involucrados
en este trabajo, en una primera instancia se expone
la formulacién matematica utilizada en programacion
estocastica y se introducen los conceptos basicos
de analisis de escenarios bietapa y multietapa, se
establece el concepto de arboles de escenarios y
se profundiza en la formulacion matematica del
algoritmo Neural Gas.
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2. PROGRAMACION ESTOCASTICA
2.1. Programacion Lineal

Para facilitar el entendimiento de programacion
estocéstica, iniciaremos analizando los conceptos de
la programa lineal determinista clésica, cuya forma
estandar consiste en elegir valores de las variables x,.
X, para maximizar o minimizar una funcién
objetivo que normalmente se representa por Z, por lo
general el planteamiento del problemas se refiere a
una funcién de minimizacién como la siguiente:

minimizar Z = (€1 Xy +C3 X3 + covvveenns + €y Xp)

En ese caso la funcion objetivo puede buscar por
ejemplo minimizar los costos de un proyecto, las
pérdidas de energia, las caidas de tension, el flujo de
potencia en lineas o transformadores, etc.

Como se observa la funcioén objetivo se forma
mediante la aplicacion de n parametros c,.

La realizacion del problema de optimizacion,
para que sea factible de ejecutar debe estar sujeto a
m restricciones:

a1 X1 ta12 X e +ain Xn < bl
dz1 X1 tAzz Xz tavveiennanns +an Xp < bz
A1 X1t Amz X2 + s +amn Xn < bm
Ys
xi 20, %3 20,000, x, 20

En estas ecuaciones a, y b, también son parametros
del modelo implementado.

En programacion lineal determinista, los
parametros ¢, A y b, son constantes y en forma
condensada el problema de optimizacion lineal
determinista puede ser expresado, utilizando una
representacion matricial, de la siguiente manera:

minimizar Z = cx (1)
Sujeta a:
Ax=Db
x=0
En donde:

7 funcion objetivo del problema de optimizacion
¢ coeficientes de la funcion objetivo lineal

X conjunto de variables de decision x={x,}

A coeficientes de las restricciones
b  términos independientes de las restricciones

Entanto quelos problemas lineales estocésticos son
problemas de optimizacion lineal en los que algunos
de los parametros c, A o b del modelo se consideran
inciertos, por lo que pueden ser representados por
variables aleatorias, las cuales pueden ser tratadas
mediante una descripcion probabilistica bajo la
forma de distribuciones, densidades o medidas de
probabilidad .

La técnica que modeliza adecuadamente la
incertidumbre es el denominado analisis de escenarios,
el cual se fundamenta en conocer un nimero finito
de valores de los parametros estocasticos, que
representan al conjunto de todos los valores posibles.

Las variables aleatorias se determinan en base al
experimento aleatorio cuyo resultado se representa
por ® (sucesos elementales) y al conjunto de posibles
resultados del experimento por Q.

Un escenario es una particular realizacion de los
parametros inciertos = (c®, A%, b®) a los que se
consideran como variables aleatorias discretas en
donde ® € Q 121,

2.2. Arboles de Escenarios

Al conjunto de escenarios se los puede
representar mediante el arbol de escenarios, cuyos
niveles corresponden a las etapas del horizonte
de planificacion, en los cuales debemos tomar
alguna decision y que se presentan mediante nodos,
existiendo un nodo de partida o nodo raiz y a los
nodos de la etapa final denominamos ramas.

En cuyo caso un escenario es cada trayectoria
desde el nodo raiz a cualquier rama. Fig. 1.

t=1 t=2 t=3 t=4

Figura 1: Arbol de Escenarios



2.3. Programacion Lineal Estocastica

Contando con el arbol de escenarios, se modela
el problema estocastico considerando la informacion
proveniente del arbol segun la siguiente expresion:

minZ® = c*x® (2)
Sujeto a:
Alx® = p@
x* >0
En donde:

7 funcion objetivo del problema de optimizacion
¢ coeficientes de la funcion objetivo lineal

X  conjunto de variables de decision x={x,} para
todas las etapas t=1, 2,............. ,T.

A coeficientes de las restricciones
b términos independientes de las restricciones
o  realizacion del proceso aleatorio

La metodologia asi planteada proporciona
factibles bajo cada escenario, sin
subordinarse a ninguno de ellos, el valor esperado de
la funcion objetivo es siempre mejor para todos los
escenarios, a través de optimizar una combinacion
lineal de las funciones objetivo bajo cada escenario
y replicando las restricciones en cada uno de ellos,
conformando el denominado Modelo Determinista

soluciones

Equivalente (MDE) que para un modelo bietapa seria:

Z = min ¢;x, + Ep(min ¢4 x§ P(w)) 3)

Sujeto a:

Alxl = bl

[ ® _ o
A’2x1 + A2x2 = bz
=

X, 20 ENAXY > 0

En donde NA, constituyen las condiciones de no
anticipatividad, lo que significa que si dos escenarios
son idénticos desde la etapa inicial hasta una etapa t
incluida, las decisiones a tomar bajo esos escenarios
deben ser las mismas hasta la etapa t y E, representa la
esperanza matematica para la funcion de probabilidad
P(w) 2.
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En este modelo en la primera etapa, se toma la
decision (x,), luego ocurre la realizacion del proceso
estocdstico @ y posteriormente a que dicho proceso
ocurre se toma una nueva decision (x,), en este caso
se requiere implementar un arbol de escenarios de dos
etapas.

En [4] y [5], se desarrollan modelos de programacion
estocdstica bietapa para resolver problemas de
caracterizacion de la incertidumbre para compaiiias
de distribucion eléctrica; y, en [6] se desarrolla un
modelo bietapa para disefio Optimo de sistemas con
generacion distribuida.

En planificacién de la expansién de sistemas
eléctricos, se pueden también desarrollar modelos mas
complejos de programacion estocastica multianual
como en [7].

3. CASO DE ESTUDIO
3.1. Generacién de Arboles de Escenarios

Para aplicar los modelos de Programacion
Estocastica, la generacion de arboles de escenarios
es una parte fundamental ya que de ellos depende la
calidad de las soluciones obtenidas.

El tratamiento de la informacion estocastica para
generar los arboles de escenarios puede resultar en
algunos casos incluso mas complejo que el problema
estocastico en si, por lo que el presente articulo
propone un algoritmo para efectuar procesamiento.

Se pueden encontrar en la literatura sobre esta
tematica varias metodologias para la generacion de
los arboles de escenarios, una de las alternativas
existentes es efectuar una realizacion del proceso
estocastico en cada etapa del arbol conservando las
propiedades estadisticas del proceso aleatorio (por
ejemplo los momentos estadisticos) y establecer las
probabilidades de transicion condicionales del arbol.

Un
desarrollado,

modelo menos complejo puede ser
combinando criterios objetivos 'y
subjetivos, en el que las probabilidades condicionales
de transicion se estiman a priori en base a criterios de
expertos, y las realizaciones estocasticas se calculan a
partir de un modelo matematico que busca minimizar
las diferencias entre las propiedades estadisticas de
los escenarios del arbol y las del proceso estocastico
observado en la realidad, por medio de un modelo de
minimos cuadrados que minimiza el error cuadratico

medio.
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3.2. Método Neural Gas

Sin embargo, existen varios modelos en el
area de aprendizaje competitivo, cuyo propdsito
es distribuir un cierto numero de vectores en un
espacio n-dimensional, reflejando la distribucién de
probabilidad de este ordenamiento, existiendo en la
literatura modelos de aprendizaje competitivo duro
o aprendizaje competitivo suave, entre estos Ultimos
se encuentra el método Neural Gas P!, que puede ser
utilizado en la generacion de arboles de escenarios.

Neural Gas en forma general es un método de
agrupamiento o clustering que obtiene los centroides
que mejor representar a un conjunto de datos, por
medio de un proceso iterativo de adaptacion de dichos
centroides, dependiendo de su distancia a las series de
datos que se van escogiendo en forma aleatoria en el
proceso iterativo.

Debiendo recalcar que Clustering es un método
que es utilizado en mineria de datos, en los cuales
un centroide puede ser definido como el punto
equidistante a los objetos que pertenecen al cluster.

Segiin la literatura especializada que se puede
encontrar sobre este tema se puede tener la siguiente
descripcion del Método Neural Gas:

Para determinar la proximidad de las series de datos
se puede utilizar la expresion:

dw ) = ||o-o'|? “4)
Con lo cual la distancia entre una serie de datos
® a un escenario del arbol o, es calculada como la

minima distancia de la serie a alguno de los escenarios
del arbol.

d(, {w*}) = min,_y, g d(w, @)

(&)

Para evaluar el error que se produce en la
aproximacion entre el conjunto de series de datos a
modelar {®'} y la representacion mediante el arbol de
escenarios {®*}, se utiliza la expresion:

d({w?,{«*}) = %Z Mgy, x d(@', @*) (6)
i=1

En tanto que el algoritmo de generacion del arbol de
escenarios tiene los siguientes pasos *I:

1) Inicializacion: Se escoge de manera aleatoria
los escenarios iniciales que pasan a formar
parte del arbol {wk} para k=1,2...... K.
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2) Seleccion de nuevas series: Se escoge
una serie ® en forma aleatoria de entre el
conjunto de datos a modelar y calculamos
la distancia a cada uno de los escenarios del
arbol.

d(w,w*)parak=1,2,....K (7
Luego se ordenan los escenarios de acuerdo a la
distancia d en un vector O*.

3) Adaptacion: Se modifican los valores de
cada escenario del arbol en funcién del orden
Ok, de tal forma que los escenarios mas
cercanos experimentan el mayor cambio,
segun la expresion:

Ek’=1,z,....x/m§‘ea>k' hl(Ok’) (- "’kl)

2k’:‘1,2,....K/t.n.rg‘Em"’ 1

Ao f =€()-

Que constituye la ecuacion (8), y en donde:

j es el contador de iteraciones, que varia desde 1
hastaj . .
max

€(j) es una funcidon exponencial que controla

el tamafo del cambio global en los escenario y esta
dado por:

j

et = €0 (V/e,) Vimi ©)

h,(O) es una funcion que establece el ajuste que se
aplica a cada escenario dependiendo de los
distancia a la serie de datos .

h;(0) = —exp (—)%)) (10)

AMj) también es una funcidon exponencial que

controla el tamafio de los cambios individuales
de cada escenario

j

= ()

4) Criterio de Parada: El algoritmo concluye
cuando se alcanza el limite de iteraciones,
caso contrario pasa al punto 2.

an

Para la ejecucion del ejemplo numérico
desarrollado se consideraron los parametros
recomendados en [4]:



A, =10
A = 001
& = 05
¢ = 0,005
Joae = 40000

Para el desarrollo del algoritmo se utiliz6 el programa
MATrix LABoratory -MATLAB ',

Con la finalidad de que se pueda visualizar los
resultados que se obtienen con la aplicacion del
algoritmo indicado, se realizard la generacién de un
arbol de decision bietapa, con 48 escenarios.

El primer conjunto de datos que se representara
mediante el arbol de escenarios corresponde a la
curva de carga diaria de un sistema eléctrico aislado
para los 365 dias del afio, en donde se incluye la carga
de las cocinas de induccion, Fig. 2.:

4000 -

3500 |-

3000 |-

2500 |-

kW

2000 |-

1500 |-

1000 |-

5 10 15 20 25
Horas
Figura 2: Series de datos de la demanda eléctrica

3000 T T T T

2500

2000

1500

kW

1000

500

Figura 3: Series histéricas de la produccion eélica

El tercer conjunto de datos utilizados, corresponden
a la produccion disponible en el mismo periodo de
una central hidroeléctrica de pasada de 2.4 MW
de potencia instalada, la cual es funcion del caudal
disponible en el aprovechamiento hidrdulico y que
también tiene cardcter estocastico. Fig. 4.
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Figura 4: Series historicas de la produccion hidroeléctrica
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Figura 5: Serie Temporal de la demanda para las 19:00
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Figura 6: Distribucién de Frecuencia para la demanda

En el caso del recurso edlico, la serie temporal
del potencial edlico muestra su comportamiento
estacional. Fig. 7.
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Figura 7: Serie temporal del potencial eélico para las 09:00
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En tanto que la distribucion de frecuencias de los 4. RESULTADOS
datos tiene un grafico sesgado, propio de la velocidad

del viento. Fig. 8. 4.1. Arbol de Escenarios Generado.

O w1 1.37%

Distribucion Frecuencias - 09:00 O w2 1.18%

& O w3 027%

5 O w4 181%

O w5 041%

5 O w_6 0.35%

ggn O w_7 0.08%

c;"-zo O w_8 0.54%

O w9 0.94%

10 O w_10 0.81%

L o e e e e e O w_11  0.18%

SRRIRERIFconmIagSeag O w_12 1.24%
Potencial Edlico (kW)

O w_13 6.53%

Figura 8: Distribucion de f;‘ecuel.lcias del potencial edlico para O w 14 563%

as 09:00

O w_15 1.27%

En lo que respecta a la generacion hidroeléctrica, O w_16 8.65%

al tratarse de una central de pasada opera al maximo O w_17 1.91%

de potencia que se puede alcanzar en funcién de O w 18 1.64%

la disponibilidad de los caudales, el disefio de la ® w_19 0.37%

central normalmente de realiza para un caudal de O w 20 2.52%

persistencia del 90%. En este caso la serie histdrica O w21 057%

de l.a pr(.)’ducc%(')n eléctrica se puede observar a O w22 049%

continuacion. Fig. 9. O w23 011%

~F O w24 0.75%

3,000 \ O W_25 1.31%

_— \ O w26 1.13%

. m O w_27 0.25%
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Hzﬁg?gagé‘%@i;ﬂ?ﬁ@%%%ﬁ%%iﬁﬁ%ﬁ O w_33 1.10%
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Figura 9: Serie temporal de la produccion hidraulica O w_35 0.21%

'O w_36 1.46%

O w_37 0.33%

O w_38 0.28%

O w_39 0.06%

O w_40 0.43%

D w_41 0.76%

O w_42 0.65%

O w_43 0.15%

O w_44 1.00%

O w 45 527%

O w_46 4.54%

O w_47 1.03%
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Figura 10: Arbol de Escenarios Bietapa
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Con los antecedentes expuestos, se genera el arbol
de escenarios bietapa representado en la Fig. 10, la
primera etapa del arbol estaria constituida inicamente
por variables deterministas, segin el modelo de
optimizacion que se desarrolle.

En tanto que en la etapa dos, se incorpora la
estocasticidad de las variables, que para el presente
trabajo estara representada por 48 escenarios (w) con
su correspondiente probabilidad de ocurrencia P(w).

En este articulo cada escenario esta constituido
por 24 valores horarios de la demanda eléctrica y
de los potenciales eolico e hidraulico disponibles,
expresados en kW, con lo cual se puede establecer
un modelo de programacion estocastica diaria y cuyo
detalle se pueden observar en el Apéndice 1, en donde
se expresa también la probabilidad de ocurrencia de
cada escenario.

4.2. Analisis de los Resultados.

Con la finalidad de analizar la informacion y
la importancia que representan los escenarios, se
ha creido conveniente indicar en forma grafica el
escenario 32, por ser el que representa la mayor
probabilidad de ocurrencia (12,06%).

En este escenario se registra un alto potencial
hidroeléctrico y a pesar de existir un bajo potencial
edlico, el sistema eléctrico aislado podria bajo este

escenario cubrir la demanda eléctrica en el periodo de
24 horas. Fig. 11.

ESCENARIO _32 (Prob=12,06%)

2,500

2,000 |
2 1,500 |

1,000 -

500

C N M TN O N ® O e H NMT N YN RO O oy M
338358532323 RJ3NATR

Horas
—4—Demanda Hidrauli Edli

Figura 11: Variables Estocasticas en el Escenario 32

Sin embargo existen escenarios como el 44, en
los cuales se registran altos valores horarios de la
demanda eléctrica y bajo potencial de generacion
edlica e hidroeléctrica. Fig. 12.
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ESCENARIO _44 (Prob=1,00%)
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Figura 12: Variables Estocisticas en el Escenario 44

En estos escenarios el potencial edlico e
hidroeléctrico no seria suficiente para cubrir
la demanda eléctrica, por lo que se requiere
la participacion de otros tipos de generacion
convencional para el abastecimiento, 1o cual incide en
la planificacion operativa o de expansion del sistema
eléctrico aislado y que posiblemente no hubieran sido
considerados al utilizar un modelo de planificacion en
un entorno determinista.

También se pueden observar escenarios con
alto potencial eolico, superior incluso al potencial
hidroeléctrico como el que se observa en el escenario
27, aunque su probabilidad de ocurrencia en muy
bajo, que también deben ser considerados en los
problemas de optimizacion estocastica. Fig. 13.
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Figura 13: Evolucién de las Variables Estocasticas en el
Escenario 27

Es importante sefialar que el Método Neural Gas
puede ser adaptado en forma natural para generar
arboles de escenarios multietapas y multivariables,
de asi requerirse para el modelo de optimizacion
estocastica que se esté desarrollando, como ejemplo
en este articulo y utilizando la misma informacion
estadistica de la demanda y de la produccion edlica
e hidroeléctrica, se generd un arbol de escenarios
de 4 etapas, que se presenta en forma grafica a
continuacion. Fig. 14.
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Figura 14: Arbol de Escenarios Multietapas

5- CONCLUSIONESY RECOMENDACIONES
5.1. Conclusiones

El algoritmo Neural Gas, permite tratar la
incertidumbre existen en la disponibilidad de recursos
naturales renovables y en la demanda eléctrica, de
manera adecuada, a través de la generacion de arboles
de escenarios, lo cual posibilita el planteamiento de
problemas de optimizacion estocastica.

El algoritmo desarrollado permite generar arboles
de escenarios bietapas o multiepas.

La generacion de arboles de escenarios mediante
el algoritmo Neural Gas, abren la posibilidad de
desarrollar modelos de planificacion estocastica,
que permitan la toma de decisiones adecuada,
en sustitucion de los modelos de planificacion
determinista tradicionalmente utilizados
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5.2. Recomendaciones

Se debe continuar las  investigaciones
relacionadas con el tratamiento de variables aleatorias
especialmente relacionadas con la generacion
renovable, de tal manera que contribuya con el
objetivo nacional de cambio de la matriz energética.
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