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Resumen

El objetivo principal del presente trabajo es
la determinacion de los modelos estocasticos
de las centrales de generacion del Sistema
Nacional Interconectado S.N.I. ecuatoriano.
Estos modelos estocasticos serviran de entrada
para implementar, posteriormente, una
metodologia de evaluacién de la confiabilidad
de generacion (Generation Adequacy) que
permitird determinar adecuados margenes
de reserva considerando incertidumbres tales
como la disponibilidad de recursos renovables
(hidrico, edlico o solar). Para la determinacion
de los modelos estocasticos se propone una
metodologia basada en la obtencion de
funciones discretas de densidad de probabilidad
(FDP) mensuales, utilizando como entrada
los resultados de planificacion energética
generados por el software SDDP (Programacion
Dinamica Dual Estocastica), para un horizonte
de un afio. Siendo estas FDP funciones
independientes, se propone una metodologia
novedosa para determinar una funciéon de
densidad “promedio” que represente a todo el
afio a través del concepto de convolucion.

Palabras clave— Reserva de Energia, Despacho
Econémico, Planificaciéon a Corto y Mediano
Plazo, SDDP, Modelo Estocastico de Generacion,
Funciones de Distribucion de Probabilidad

Abstract

The main objective of this paper is to determine
the stochastic models of power generation plants
of the Ecuadorian National Interconnected
System S.N.I. These stochastic models will be
then used as input to implement a Generation
Adequacy methodology that will allow
determining adequate energy reserve margins
considering uncertainties such as availability
of renewable resources (hydric, wind, solar).
In order to determine the stochastic models,
a methodology based on determination of
probability density functions (PDF), is proposed.
This methodology uses as input the stochastic
results of the software SDDP (Stochastic Dual
Dynamic Programming) for a timeframe of one
year. Since the obtained PDFs are independent
functions, a novel methodology to compute
an “average” probability density function is
proposed in this paper by applying the concept
of convolution.

Index terms— Energy Reserve, Economic
Dispatch, Short-term and Long-term Planning,
SDDP, Stochastic Generation Model, Probability
Density Functions.
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1. INTRODUCCION

Actualmente cuando se habla de energia, se
destacan las energias renovables no convencionales
como son la energia eolica o solar, sin embargo,
en el Ecuador debido a la mayor disponibilidad
del recurso y a su aprovechamiento, las centrales
hidraulicas han tenido un rapido crecimiento en los
ultimos afios, también alentado por la conciencia
publica sobre el cuidado del medio ambiente
permitiendo reducir las emisiones de gases de
efecto invernadero asociados a la generacion de la
energia convencional.

Al esperar un gran potencial de energia
proveniente de fuentes intermitentes, se convierte
en esencial para el Operador Nacional de
Electricidad la evaluacién de la confiabilidad del
sistema de generacion de energia ya que se debe
encontrar un equilibrio optimo entre factores
como la sostenibilidad ambiental, econdémica y la
seguridad del suministro eléctrico.

En este sentido, la confiabilidad del sistema
de generacion de energia se divide en adecuacion
y seguridad [1], y su analisis se lo puede realizar
utilizando la herramienta “Generation Adequacy”
de PowerFactory de DIgSILENT, el cual utiliza
modelos estocasticos de la capacidad de generacion
y carga para evaluar los indices de confiabilidad
del sistema y determinar adecuados margenes de
reserva considerando incertidumbres tales como
la disponibilidad de recursos renovables (hidrico,
edlico o solar).

El modelo estocastico de la capacidad de
generacion se utiliza para definir los estados de
disponibilidad de un generador, es decir, que para
cada estado, se debe especificar la capacidad de
generacion total disponible como un porcentaje de
la produccion méxima, junto con su probabilidad
de ocurrencia, cabe recalcar que la sumatoria
de la probabilidad de ocurrencia esta limitada
automaticamente por el 100% [2].

Bajo este contexto, el enfoque principal de
este articulo es desarrollar una metodologia
de identificacion de modelos estocasticos de
generacion que permita disponer de funciones de
distribucion de probabilidad de generacion para
cada una de las unidades del Sistema Nacional
Interconectado (S.N.I.) a partir de las series
estocasticas que entrega el Programa SDDP
-Programacion Dinamica Dual Estocastica-, cuyo
analisis se lo realizara utilizando el software de
MATLAB [3].
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2. MODELOS ESTOCASTICOS DE
GENERACION DE ENERGIA
ELECTRICA

El objetivo de lapresente metodologia es obtener
una funcion de densidad de probabilidad de la
energia disponible de una central de generacion, la
cual cuantificara el riesgo de no cubrir la demanda
esperada. Esta funcion representa la contribucion
probabilistica final de toda la generacion de la
central durante las horas de demanda pico.

Se utilizan los valores de las series estocasticas
del Programa SDDP para construir la funcion de
probabilidad asociada a cada central de generacion.
En este sentido, a continuacion se describen
los conceptos de funciones de probabilidad y el
modelo de programacion dindmica dual estocastica
del SDDP [4].

2.1. Series Estocasticas del SDDP

El Programa SDDP (Programacién Dindmica
Dual Estocéstica) determina la politica operativa
mas economica para los embalses, teniendo en
cuenta las incertidumbres en las afluencias futuras;
simula la operacion del sistema a lo largo del
periodo de planificacion, para distintos escenarios
de secuencias hidrologicas; calcula indices de
desempefio tales como el promedio de los costos
operativos, y determina la operacion optima de
corto plazo [4].

La programacién dinamica dual estocdstica
parte de una representacion estocéstica de las series
temporales hidroldgicas pertinentes. La version
del SDDP utilizada permite representar los aportes
hidrologicos mensuales por medio de sus medias,
desviaciones tipicas, coeficientes de asimetria,
estructura de correlacion temporal y la estructura
de la correlacion espacial. Esta representacion
permite utilizar los parametros para una
generacion de secuencias hidrolégicas igualmente
probables, las cuales preservan las caracteristicas
de la serie original. Dichas secuencias permiten
simular el sistema hidrotérmico y observar su
comportamiento para cada una de ellas. Dado que
ellas son igualmente probables, de los resultados
de las simulaciones es posible inferir acerca
del comportamiento probabilistico de diversas
variables producto de la operacion del sistema [4].
2.2. Funcion de densidad de probabilidad.

Para caracterizar un proceso estocastico, dado
por el Programa SDDP, debe conocerse la funcion
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de distribucion conjunta de las variables aleatorias
para todos los posibles resultados.

En este sentido, la funcién de densidad de
probabilidad es un modelo teérico que describe
la forma en que varian los resultados de un
experimento aleatorio, es decir, nos da todas las
probabilidades de todos los posibles resultados
que podrian obtenerse cuando se realiza un
experimento aleatorio [5]. Se clasifican como
discretas o continuas.

En el caso de las series estocasticas obtenidas
del Programa SDDP, la variable aleatoria a analizar
sera considerada como discreta. Se dice que una
variable aleatoria es discreta, si los numeros
asignados a los sucesos elementales son puntos
aislados. Sus posibles valores constituyen un
conjunto finito numerable [5].

2.2.1 Definicion matemadtica de funcion de
densidad de probabilidad (FDP) discreta

Sea un espacio probabilistico y sea X una
variable aleatoria discreta que toma como posibles
valores x, X,..X, S€ define la densidad de
probabilidad de X como el conjunto de pares (x,
p) que a cada valor de la variable le asocia una
probabilidad, donde [5]:

pi=P(X=x) M
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Figura 1: Funcién de densidad de probabilidad

La Fig. 1, representa el comportamiento de
un proceso estocastico, por ejemplo, la funcion
de densidad de probabilidad de generacion de
energia de un mes determinado, dado por las series
estocasticas del Programa SDDP.

Ahora, para caracterizar dos 0 mas procesos

estocasticos, debe conocerse la  funcién
de distribucion conjunta de las variables
correspondientes.

En este sentido, existe un procedimiento
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matematico denominado convolucion, el cual
permite transformar dos funciones en una tercera
funcion, que en cierto sentido representa la
magnitud en la que se superponen las dos funciones.
2.3. Convolucion de funciones de densidad de
probabilidad discretas.

Una convolucion es un operador matematico
que transforma dos funciones f, y f, en una tercera
funcion f,, que en cierto sentido representa la
magnitud en la que se superponen f, y una version
trasladada e invertida de f,. Una convolucion es un
tipo muy general de media movil [5].

2.3.1 Definicion matemdtica de convolucion
discreta

Sean X e Y dos variables aleatorias
independientes que tienen un numero finito de
valores enteros. Se desea conocer la distribucion
de la suma X+7.

Usando independencia, se tiene [5]:

Fe (k)= P(X +Y =k) @

Fru (k)= FP(X =i¥=k-i)  ©
S (k)= ZP(X =Y =k-1) @&
Few k)= 3 SO (k=0) @

Entonces, la funcién de convolucién f, *f, esta
definida por:

fX( *fY Efx fY _l) (6)

La ecuacion es
convolucion de f, y f,.

denominada como la

3. METODOLOGIA PROPUESTA

Los resultados de una simulacion del SDDP,
de interés para este trabajo, estdn constituidos
por 50 series estocasticas correspondientes a la
energia producida por cada planta de generacion
en el periodo de la curva de duracién mensual
correspondiente a la demanda pico, la cual
comprende un periodo de 2.87% del total de las
horas del mes (tpico). En este sentido, se obtendran



50 valores de produccion por cada mes, dentro de
un periodo de tiempo total de n cantidad de afios
de analisis (en el caso de estudio se selecciona
el periodo de un afio, sin embargo el periodo de
estudio total puede ser de varios afios). Asi, se
obtendra un total de 12 conjuntos de 50 datos cada
uno. Usando estos resultados, es posible determinar
las funciones de densidad de probabilidad de
produccion de energia para cada uno de los meses
que hayan formado parte de la simulacion. Cada
una de estas funciones de densidad representa
la probabilidad de produccion mensual de la
planta, la cual constituye una variable aleatoria
independiente para cada mes (esto puesto que
la probabilidad de generacion mensual depende
del resultado del proceso estocastico del SDDP
en funcion de la programacion estocastica de las
variables involucradas tales como la hidrologia y
éstas presentan independencia entre los diferentes
meses).

Por otro lado, la funcionalidad de Generation
Adequacy de PowerFactory requiere como entrada
la funcién de densidad de probabilidad discreta de
potencia disponible de generacion de cada planta
para un afio. Sobre la base de este requerimiento,
es necesario definir una metodologia que permita
realizar lo siguiente:

a) Determinar, a partir de las 12 funciones de
densidad de probabilidad independientes
de produccion de energia mensual (f;; k=1,
2,...,12, con variables X,) obtenidas a partir
de los resultados del SDDP, una funcion
de densidad “promedio” que represente el
comportamiento promedio de produccion
de cada planta para todo el afio.

b) Transformar la funciéon de densidad
“promedio” de produccién a una funcién
de densidad “promedio” de potencia
disponible.

Sobre la base de lo mencionado, y usando un
simil con el concepto de promedio aritmético,
se define la funcion de densidad “promedio” f,,
(con variable aleatoria X, ) como una funcion que
permita satisfacer la siguiente ecuacion:

flz*XM (k) = fX1+X2+K X (k) M

Asi, la convolucion de las 12 funciones de
densidad independientes (funcion de densidad

conjunta de las 12 funciones f, .= f, ..,. .y,,) debe
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serigual a la funcion de densidad conjunta obtenida
de convolucionar 12 veces la funciéon de densidad
“promedio” f, , a la cual se puede denominar como
la funcion de densidad conjunta objetivo: £, . =

-f;Z*XM'

Basado en esta definicion, es posible determinar
la f,, identificando cada uno de los pares discretos
(X Pyy) que conforman la /).

Debido a la complejidad matematica causada
por la no linealidad de las operaciones de
convolucion sucesiva, es necesario utilizar un
optimizador heuristico que permita identificar los
pares discretos (x,,,, p,,;) Optimos que estructuren la
/f,, 6ptima que mejor satisfaga la ecuacion . En este
sentido, se debe especificar una funciéon objetivo
apropiada que permita ejecutar la identificacion
paramétrica detallada.

Con este propdsito, se ha planteado como
funcion objetivo la minimizacién de los errores
cuadrados entre los pares discretos de las funciones
ch (XDCi’ pDCi) y laﬁ)co (XDCOi’ pDCOi)' Considerando
que los rangos discretos de amabas funciones son
los mismos (X, = X,.,), 1a funcién objetivo a
minimizar puede ser definida de acuerdo a , siendo
la restriccion fundamental que los parametros a
identificarse p,, cumplanlacondicion derepresentar
una funcion de densidad de probabilidad discreta .

min OF = a- E (Poco,~Poc)  ®
i=1

Siendo o un peso para atenuar el efecto de los
valores pequefios de los p,. y de los p,. que
en este caso se define como 10 000. EI proceso
de optimizacion de estd sujeto a la siguiente
restriccion.

)

En este sentido, el algoritmo de optimizacion
heuristico serda el encargado de identificar los
parametros Optimos p,,. Sobre la base de los
resultados registrados en la literatura, en la solucion
exitosa de problemas de optimizacion altamente
no lineales, este trabajo ha seleccionado como
optimizador a la version enjambre del algoritmo de
optimizacion de mapeo media-varianza (MVMOS)
[7], el cual sera explicado brevemente en la seccion
3.1
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Una vez determinados los pardmetros optimos
p,» la funcion £, queda identifica, representando
la funcion de densidad “promedio” de produccion
anual de energia de la planta. Esta f, luego
debera ser transformada a la funcion de densidad
“promedio” de potencia disponible £, para lo cual
aplicara la ecuaciébn que permite relacionar la
energia con la duracion de la demanda pico.

_ (10)

X
Mp;
pl t

pico

La Fig. 2 presenta un diagrama de flujo que
esquematiza la metodologia propuesta.

Simulacién de Programacion
de Generacion - SDDP

v

50 Series de Producciéon
de Energia Mensual

Determinacion de
FDP para cada mes

Calculo de la fyo

MVMO

minOF =3} ey 2

Parametros Optimos
Xwmi

Parametros Optimos
XMpi = XMi/tpico

Figura 2: Metodologia Propuesta

3.1. Optimizaciéon de Mapeo Media-Varianza

El procedimiento general del MVMOS se
muestra en la Fig. 3. Este algoritmo constituye
una nueva herramienta de  optimizacion
metaheuristica que combina las propiedades del
MVMO original [8] con la teoria de inteligencia de
enjambre. Inicialmente, se definen los parametros
del algoritmo y un conjunto de soluciones
candidatas, normalizadas entre [0, 1], rango en
el cual se realizan las operaciones subsiguientes,
garantizando asi una btisqueda del 6ptimo con las
variables de control dentro de sus limites [min,
max]. En contraste con el MVMO, el MVMOS
realiza una blisqueda simultanea con np particulas,
cada una caracterizada por su propia memoria,
representada por su correspondiente archivo de
almacenamiento dindmico de mejores soluciones y
una funciéon de mapeo.

En la etapa inicial de busqueda, cada particula
realiza, individualmente, m evaluaciones de la
funcion objetivo para recolectar un conjunto de
posibles soluciones. Posteriormente, se produce
un intercambio de informacién entre las busquedas
individuales, tanto para determinar la solucion
optima global, como para suprimir las particulas
proximas a esta (criterio de distancia euclidiana).
Nuevas soluciones candidatas (descendencia) se
definen heredando (cruce) algunas dimensiones
del 6ptimo local en cada particula, mientras que
el mapeo de las dimensiones restantes (mutacion)
considera la media y la varianza del 6ptimo global.

Definicion de parametros del algoritmo
Creacién de la poblacion inicial (variables normalizadas )
i=1

’V
k=1

v

Evaluation de bondad usando variables en dimension original
Llenar/actualizar archivo individual

k=k+1
ny=n,-1

Cruce en base al 6ptimo local
» Mutacion (mapeo de subconjunto de
dimensiones guiado por 6ptimo global)

Figura 3: Procedimiento de MVMOS (i, k, m, y np denotan
al contador evaluaciones de la funcién objetivo, contador de
particulas, nimero maximo de corridas independientes, y
numero total de particulas, respectivamente)

4. CASO DE ESTUDIO

A continuacion se presenta los resultados de
andlisis de los procesos estocasticos del Programa
SDDP, lo cual permite encontrar las funciones de
densidad de probabilidad de generacion de energia,
a partir de las 50 series estocasticas simuladas por
el Programa SDDP para cada mes.



Para este analisis se han considerado las
siguientes hipotesis:

Periodo de analisis: oct 2015-sep 2016.
Proyeccion de demanda.

Plan de mantenimientos de generacion y
transmision.

Plan bianual de operacion del Sistema
Nacional Interconectado, CENACE.
Centrales para el analisis: Paute y Agoyan.

Dado que se realizard un analisis probabilistico
de confiabilidad, basado en los criterios de
“Generation Adequacy”, se han considerado las
series estocasticas de generacion de las centrales
hidroeléctricas para el periodo de punta, es decir,
para las horas de demanda pico del sistema. En
este sentido, se ha considerado alrededor de 20
horas de generacion en demanda punta por mes.

4.1. Resultados Central Hidroeléctrica Paute

A continuacion, se presentan los resultados de
analizar las 50 series estocésticas para la generacion
en demanda punta de la central hidroeléctrica
Paute.

En la Fig. 4, se presenta la funcion de densidad
de probabilidad para los meses de diciembre 2015,
mayo 2016 y septiembre 2016.
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Figura 4. Funcién de densidad de probabilidad de produccion
de energia mensual

En este sentido, se presenta el comportamiento
estocastico de la produccion de energia mensual en
punta de la central hidroeléctrica Paute.

Usando las 12 funciones de densidad de
probabilidad, se calcula la funcion de densidad
conjunta de las 12 funciones, la cual se muestra en
la Fig. 5.
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En la Fig. 5, se observa que la funcion de
densidad conjunta no representa el comportamiento
probabilistico real de la produccion anual de
energia en punta de la central hidroeléctrica Paute,
dado que matematicamente estd representando
la superposicion de las funciones de densidad de
probabilidad, y lo que en realidad se requiere es
una funcion de densidad promedio de produccion
de energia, tal y como se demuestra en el método
propuesto en este trabajo.
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Figura S: Funcién de densidad conjunta de las 12 funciones

Ahora, utilizando la metodologia propuesta, la
Fig. 6, muestra la funcién de densidad “promedio”
/,, de la central hidroeléctrica Paute, lo que permite
tener una vision probabilistica de la produccion de
energia en punta de la central para todo el afio.
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Figura 6: Funcion de densidad “promedio” f,, de produccion
de energia para el aiio de analisis — Central Paute

Dado que se necesita la potencia disponible en
punta de la central hidroeléctrica, la Fig. 7 presenta
los resultados de la funciéon de densidad “promedio”
de potencia disponible fMp en punta de la central
Paute. En este sentido, se aprecia que las mayores
probabilidades de producciéon en punta (alrededor
de 0.2) se da entre las potencias de 789 MW a 1034
MW. Esto permite tener el modelo estocastico
de produccion en punta de la central y puede ser
utilizada para cualquier tipo de tecnologia.




Cardenas, Echeverria y Cepeda / Determinacion de Modelos Estocasticos de Generacion de las Centrales del S.N.1.

S B S g o & @\ <§>\ P > ‘,)c,\

AV GP" ‘o’\‘b
SRR

o P o
SRR '\“’ o
" IR

Potencia Disponible en punta (MW)

Figura 7: Funcién de densidad “promedio” de potencia
disponible fMp para el afio de analisis — Central Paute

4.2. Resultados Central Hidroeléctrica Agoyan

Utilizando la metodologia propuesta, la Fig. 8,
muestra la funcion de densidad “promedio” f,, de
la central hidroeléctrica Agoyan, lo que permite
tener una vision probabilistica de la produccion de
energia de la central.
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Figura 8: Funcién de densidad “promedio” f,| de produccién
de energia para el aiio de analisis — Central Agoyan

Dado que se necesita la potencia disponible
en punta de la central hidroeléctrica, la Fig. 9
presenta los resultados de la funcion de densidad
“promedio” de potencia disponible fMp en punta de
la central Agoyan.
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Figura 9: Funcién de densidad “promedio” de potencia
disponible fMP para el afio de analisis — Central Agoyan

o0 | Qe

Se aprecia que las mayores probabilidades de
produccién en punta (alrededor de 0.45) se da entre
las potencias de 139 MW a 156 MW.

5. CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

Los analisis de la produccién y reserva del
sistema tradicionalmente han sido analizados a
través de criterios deterministas. Sin embargo, la
aleatoriedad de las variables de control, como la
generacion y la demanda, hace que estos criterios
sean inadecuados. En el Ecuador, esto se agrava
cuando se incorporan grandes fuentes de energia
hidroeléctrica, puesto que éstas presentan mucha
mayor probabilidad de fluctuacion que las fuentes
de generacion convencionales. En este contexto,
se debe diseflar y aplicar herramientas mas
flexibles (como las probabilisticas) para analizar la
planificacion del sistema de potencia.

Este trabajo presenta una nueva metodologia
para la caracterizacion probabilistica de la
produccién de energia y disponibilidad de
potencia de una central de generacion. Es decir,
se determinan los modelos estocasticos de las
centrales de generacion.

La funcion de densidad “promedio” de energia y
potencia disponible, proporciona gran informacion
para el planificador del sistema con respecto a
los posibles comportamientos de la central de
generacion.

Estos resultados son la base para realizar
un andlisis de confiabilidad de la generacion
(adecuacion) del sistema de potencia, lo
que permitira calcular margenes de reserva
probabilisticos del sistema, asi como también
contar con una herramienta de decisién para el
planificador.
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