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RESUMEN 

La mayor parte de la energía eléctrica es generada de forma centralizada en grandes 

centrales eléctricas, transmitida a través de redes de transporte en alta tensión y 

finalmente distribuida a los consumidores por medio de redes de distribución en media 

y baja tensión, sin embargo, la generación distribuida (GD) va ganando relevancia. La 

tecnología fotovoltaica es una de las fuentes de GD y, actualmente, la mayor parte de 

las instalaciones fotovoltaicas instaladas son sistemas fotovoltaicos conectados a la red 

(SFCRs). 

Para el estudio de los sistemas eléctricos, el enfoque clásico realiza un análisis 

determinista, en el que no se tienen en cuenta las incertidumbres asociadas a los 

mismos, como pueden ser la predicción de la carga y generación. 

En este sentido, esta Tesis Doctoral ha desarrollado una metodología para analizar 

las redes eléctricas radiales desde una perspectiva probabilista. Se ha implementado un 

modelo probabilista que incluye los generadores fotovoltaicos y la carga en esta 

metodología. 

Asimismo, se desarrolla un método que optimiza la ubicación y tamaño de los 

generadores fotovoltaicos minimizando las pérdidas, también con un enfoque 

estocástico. 

El estudio se realiza sobre un sistema radial típico, comparando los resultados en 

varias situaciones de funcionamiento: sin GD, con GD en verano, con GD en invierno y 

con GD en verano y optimizando la posición y el tamaño de los generadores 

fotovoltaicos. 

Los resultados de la metodología propuesta se comparan con otra metodología 

basada en la simulación de Monte Carlo, con objeto de su validación. 

Los resultados permiten obtener una visión completa de cómo influyen en el sistema 

las incertidumbres asociadas a las cargas y a los generadores fotovoltaicos. 





 

ABSTRACT 

Most of electric energy is generated as centralized in large power plants, transmitted 

through high-voltage transmission systems and finally distributed to consumers through 

via medium and low-voltage distribution networks, however, distributed generation 

(DG) is gaining relevance. Photovoltaic technology is a type of source for DG and, 

currently, most of the installed photovoltaic installations are Photovoltaic Grid 

connected systems (PVGCSs). 

In order to study the electrical systems, the classical approach performs a 

deterministic analysis, which does not take into account the uncertainties associated 

with them, such as the prediction of the load and generation. 

In this way, this Thesis has developed a methodology for analysing radial power 

networks from a probabilistic perspective. A probabilistic model that includes 

photovoltaic generators and load has been implemented in this methodology. 

Also, it has been developed a method that optimizes the location and size of the 

photovoltaic generators, minimizing losses, as well with a stochastic approach. 

The study is performed using a radial typical system, comparing the results for 

several situations of operation: without DG, with DG in summer, with DG in winter and 

with DG in summer and optimizing the position and size of the photovoltaic generators. 

Results of the proposed methodology are compared against another methodology 

based on Monte Carlo simulation, in order to its validation. 

The results allow obtaining a comprehensive overview of how the system is 

influenced by the uncertainties associated with the loads and the photovoltaic 

generators. 
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1. OBJETIVOS Y PLANTEAMIENTO DE LA TESIS DOCTORAL  

1.1. Introducción  

La energía eléctrica es base esencial de la vida además de clave del desarrollo 

económico y social de un país. El enfoque tradicional para su generación se basa en la 

producción de forma centralizada en grandes centrales eléctricas mediante combustibles 

de origen fósil y nuclear. La energía eléctrica representa actualmente un 64 % del total 

del consumo en términos de energía primaria para los países de la Organización para la 

Cooperación y el Desarrollo Económico (OCDE).  

El elevado consumo de recursos fósiles, a partir de la segunda mitad del siglo 

pasado, es la principal causa del calentamiento observado en el planeta, así lo revela el 

último informe emitido por el Panel Intergubernamental de Cambio Climático [1]. Las 

previsiones tanto de la Agencia Internacional de la Energía o International Energy 

Agency (IEA) [2] como del Departamento de la Energía de los Estados Unidos o 

Department of Energy (DOE) [3] indican que, además, este problema se agravará en los 

próximos años debido a la tendencia creciente del consumo energético a escala mundial, 
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con un incremento medio anual del 2,4 %. El DOE analiza diferentes escenarios de 

crecimiento con proyección 2030, que indican que éste será debido en mayor medida a 

los países asiáticos, del centro y sur de América y algunos más de África con una 

previsión del 3,5 % de crecimiento anual frente al 1,3 % estimado para los países de la 

OCDE. 

El anterior problema medioambiental unido a la demanda creciente de energía 

reafirma que el modelo energético instaurado en los países desarrollados está en 

conflicto con el tan preconizado “desarrollo sostenible” [4]. Es esta la razón, por la que 

hoy más que nunca, se fomenta una política energética basada en la diversificación de 

recursos energéticos mediante energías renovables (eólica, minihidráulica, biomasa, 

solar -térmica y fotovoltaica-…). 

En la actualidad, el mayor crecimiento entre las tecnologías renovables corresponde 

a la tecnología solar fotovoltaica y, en concreto, a los sistemas fotovoltaicos conectados 

a la red (SFCRs). Estos SFCRs pueden estar integrados en edificios o Building 

Integrated Photovoltaics (BIPV) (en tejados, fachadas, otras cubiertas…) o instalados 

en el suelo. Esta segunda opción es la que más auge ha experimentado en los últimos 

años proliferando el término “huertos solares” para este tipo de instalaciones. 

Paralelamente, la industria fotovoltaica de fabricación de células y módulos 

fotovoltaicos [5] ha crecido a una tasa media anual superior al 35 % en todo el mundo 

desde 1998. Este escenario tendrá importantes repercusiones en el mercado 

internacional con un previsible descenso del precio de los módulos fotovoltaicos 

facilitando así, la incorporando de países en vías de desarrollo a esta tecnología. 

A consecuencia de este panorama las previsiones futuras para el sector fotovoltaico 

estiman que se podría llegar a cubrir un 20 % de la demanda de electricidad, a escala 

mundial, con electricidad fotovoltaica en 2040 [6]. 

Los “huertos solares” antes mencionados, suelen estar conectados a redes de 

distribución. Hasta ahora, la función principal de las redes de distribución se ha limitado 

a la conexión de centrales de generación y redes transmisión a los consumidores finales. 

Como resultado, las redes de distribución siempre han sido consideradas como redes 

pasivas.  

Sin embargo, el amplio uso de generación distribuida (GD), como es el caso de los 

huertos solares o generadores fotovoltaicos, está en proceso de transformarlas y hacerlas 

más activas [7]. La GD puede afectar a los perfiles de tensión ya que cuando un 
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generador opera en una red, la tensión aumenta. Aunque esto tiene la ventaja de hacer 

mayor el margen de seguridad y de reducir las pérdidas, también puede conducir a 

sobretensiones, especialmente en las inmediaciones de la unidad GD [8]. 

Los reglamentos de conexión (por ejemplo, IEEE 1547[9] y IEEE 929[10]) y los 

criterios que se aplican actualmente a la penetración de la GD [11,12] se basan en el 

análisis en estado estacionario determinista. Sin embargo, un análisis de flujo de carga 

determinista no puede medir objetivamente la frecuencia o especificar la ubicación en la 

que se producirán sobretensiones o subtensiones en la red durante un período de tiempo 

determinado (conforme a las normas EN 50160 [13] y IEC 61000-4-30 [14]). Esto 

puede lograrse mediante el uso del flujo de cargas probabilista [15,16], basado en 

técnicas analíticas [17] o el método de Monte Carlo [18].  

El flujo de cargas probabilista fue descrito por primera vez por Borkowska en [15] y 

es desarrollado posteriormente por varios autores, entre los cuales cabe destacar las 

referencias [16,19,20]. En [21] se presenta un método basado en mejores prácticas 

operativas, tales como despacho económico y no-linealidades resultantes de las 

ecuaciones del flujo de cargas.  

La referencia [22] describe un estudio de flujo de carga probabilista en el que se 

utiliza el método de lo cumulantes, combinado con la expansión Gram-Charlier para 

caracterizar las variables aleatorias de salida del problema. Otra técnica analítica para la 

caracterización de variables aleatorias fue presentada por Cornish y Fisher en [23].  

A pesar de que las técnicas analíticas son menos precisas, su ventaja sobre el método 

de simulación de Monte Carlo es su menor coste computacional. El método de los 

cumulantes es una de estas técnicas, que explota las propiedades de convolución de las 

variables aleatorias [17]. Otra técnica para resolución del flujo de cargas probabilista, 

no contemplada en este estudio, se puede ver en [24], que utiliza el método de 

estimación del punto. 

Para evaluar el comportamiento de redes de distribución radial con SFCRs, en esta 

Tesis se propone una técnica analítica basada en el método de los cumulantes 

combinado con la expansión Gram-Charlier y la expansión de Cornish-Fisher, que tiene 

en cuenta la naturaleza de los sistema radiales. 

Este modelo probabilista toma en consideración el carácter aleatorio de irradiación 

solar y la carga. Para ello, se han modelado los SFCRs como variables aleatorias.  
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La optimización de la capacidad y la ubicación de nuevos SFCRs en redes de 

distribución ha despertado el interés de importantes investigaciones con una amplia 

gama de métodos y objetivos. La desregulación de los mercados emergentes de energía 

y utilidades están creando un interés renovado en la GD de funcionamiento en paralelo 

con el sistema [25,26]. Los métodos tienden a usar funciones continuas de la capacidad, 

que se resuelven mediante métodos como el flujo de cargas óptimo (OPF), 

programación lineal o búsqueda del gradiente que son robustas y repetibles [20,2728-29].  

Además, los costos de las pérdidas se deben tener en consideración. Generalmente, las 

pérdidas comienzan a disminuir cuando se conectan pequeñas unidades de GD, hasta 

que alcanzan su nivel mínimo. Sin embargo, cuando aumentan las unidades de GD, las 

pérdidas comienzan a aumentar. 

Los métodos basados en inteligencia artificial, no siempre garantizan la solución 

óptima, proporcionan soluciones cerca del óptimo con un bajo coste computacional. La 

optimización basada en nubes de partículas (PSO) es un algoritmo estocástico evolutivo 

inspirado por la naturaleza desarrollado por Kennedy y Eberhart [29]. Esta técnica, 

motivada por el comportamiento social de organismos tales como bandadas de aves y 

bancos de peces, ha demostrado ser eficaz en la optimización de problemas 

multidimensionales. El algoritmo PSO es muy fácil de implementar y requiere pocos 

parámetros de ajuste. En esta Tesis, se propone un método híbrido que usa una 

optimización discreta basada en nubes de partículas (DPSO) y flujo de cargas radial 

probabilista para buscar una gran variedad de combinaciones de ubicaciones y tamaños 

de SFCRs. 

1.2. Objetivos y planteamiento de la Tesis 

El objetivo de esta Tesis es analizar el impacto que los SFCRs ocasionan en una red 

eléctrica de distribución radial, desde un punto de vista probabilista, para así tener en 

cuenta las incertidumbres inherentes a los sistemas eléctricos. 

Para este estudio se ha usado una red radial típica. Se trata del sistema de 33 nudos y 

32 líneas del IEEE. Sobre esta red se han realizado diferentes simulaciones: Sin 

conectar generadores fotovoltaicos a la misma, conectando generadores fotovoltaicos en 

un día representativo de verano y en otro día representativo de invierno. 

En esta Tesis se presenta y valida un método que permite evaluar de forma 

probabilista una red eléctrica radial, en la que se conectan varios generadores 

fotovoltaicos, para los cuales se ha desarrollado un modelo probabilista.  
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El modelo probabilista para la GD fotovoltaica tiene en cuenta la naturaleza aleatoria 

y cambiante a lo largo del año de la radiación solar incidente sobre los papeles solares. 

Por último, se presenta un método que optimiza, dado un número de generadores, la 

localización y potencia media de los generadores fotovoltaicos dentro de un sistema 

eléctrico radial, minimizando las pérdidas en el mismo. 

El trabajo desarrollado en esta Tesis se ha planteado siguiendo el siguiente 

procedimiento: 

 Revisión del estado del arte. 

 Planteamiento y desarrollo de una metodología para la evaluación del impacto. 

 Obtención de resultados de simulación en diferentes escenarios de análisis. 

1.3. Estructura de la Tesis 

La Tesis se ha estructurado en capítulos y anexos. Este primer capítulo revisa el 

papel que juegan las energías renovables en el contexto energético mundial y el estado 

del desarrollo de la tecnología solar fotovoltaica, en concreto, los SFCRs. Muestra 

también el carácter aleatorio de los sistemas eléctricos. Además, sirve de prefacio al 

desarrollo de la Tesis Doctoral. A continuación, se exponen brevemente los objetivos 

específicos para el resto de capítulos: 

 El capítulo 2 aborda el estudio del flujo de cargas en las redes eléctricas en 

régimen permanente, haciendo especial hincapié en las peculiaridades de los 

sistemas radiales,  puesto que, es base para el estudio realizado en esta Tesis. 

 El capítulo 3 describe el estado del arte de la Generación Distribuida. Se repasa 

el concepto de GD de las publicaciones más relevantes que se han consultado 

en esta materia. Se detallan las características principales de la GD, los tipos de 

tecnología existentes, aplicaciones, duración del suministro, tipo de energía 

generada, etc. 

 El capítulo 4 presenta los métodos de cálculo para el flujo de cargas 

probabilista, enfocado a redes eléctricas de distribución en las que se van a 

instalar SFCRs. 

 El capítulo 5 se ocupa del modelado de las cargas en los nudos de sistemas de 

distribución radiales, así como del desarrollo del modelo probabilista para 
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generadores fotovoltaicos. 

 El capítulo 6 comienza con una introducción a la optimización con técnicas 

metaheurísticas. Al segundo grupo pertenece el algoritmo PSO, en el que está 

basado el método que se propone. 

 En el capítulo 7 se muestran los resultados obtenidos para una red de 

distribución radial, estudiada en diferentes situaciones. 

 El capítulo 8, conclusiones, sirve para exponer las principales aportaciones de 

la Tesis y la indicación de las futuras líneas de investigación relacionadas con el 

trabajo desarrollado. 

Otra información adicional que sirve de complemento a los capítulos de esta Tesis, 

se presenta en los siguientes anexos: 

 En el anexo A1 se presenta el cálculo de momentos estadísticos y cumulantes 

de las variables aleatorias más comúnmente usadas en el flujo de cargas 

probabilista, así como las relaciones entre ellos. 

 En el anexo A2 se presenta el cálculo de las magnitudes referentes a la 

radiación solar manejadas en esta Tesis. 

 El anexo A3 expone la metodología para determinar los coeficientes implicados 

en la función de distribución de la fracción difusa horaria. 

Por último, se indica la bibliografía más relevante consultada para la elaboración del 

presente documento. Este documento concluye con un breve currículum vítae en el que 

se detallan las publicaciones internacionales relacionadas con la Tesis en las que ha 

participado el doctorando. 
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CAPÍTULO 2 

Flujo de cargas 

 

 

 

 

2. FLUJO DE CARGAS 

2.1. Introducción 

Los estudios de cargas tienen una enorme importancia en la planificación y diseño de 

las ampliaciones de un sistema de energía, así como en la determinación del 

funcionamiento óptimo de los sistemas existentes [303132-33]. La información que se 

obtiene de un estudio de flujo de cargas es, para una solicitación dada de cargas 

(demanda), el módulo y el ángulo de fase de las tensiones en cada nudo en régimen 

estacionario y, a partir de éstos, los flujos de potencia activa y reactiva en cada línea; 

también se pueden deducir las corrientes, pérdidas de potencia activa y reactiva en las 

líneas, etc. 

Los estudios de carga, antes del avance de los métodos computacionales, se hacían 

tradicionalmente en los analizadores de redes, ya que en una red compleja, con los 

métodos precarios de cálculo que se tenían, la solución se hacía prácticamente 

imposible. Esos analizadores reproducían a cierta escala (celdas metálicas con gavetas 

modulares) los elementos de la red: los generadores eran reguladores de inducción que 
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variaban el modulo y el argumento de las tensiones generadas, o eran verdaderos 

generadores en miniatura propulsados por motores controlados; se empleaban diales que 

permitían el ajuste fino de los parámetros; la red se armaba con impedancias ajustables, 

de acuerdo a la configuración de la red que se pretendía calcular. Mediante medidas 

directas, se deducían las magnitudes eléctricas en los distintos puntos de la red. Los 

analizadores ocupaban grandes espacios y su manejo y diseño eran muy complejos. 

Hoy en día, esos analizadores son piezas de museo y se han abandonado totalmente 

ya que las modernas computadoras permiten procesar avanzados programas de cálculo 

para el estudio de los flujos de carga. 

En este capítulo se presentan las ecuaciones del problema de flujo de cargas, que son 

la base para el trabajo llevado a cabo en esta Tesis. Asimismo se describe un método 

para resolución de este problema en sistemas radiales, que es el procedimiento utilizado 

para resolver el problema de flujo de cargas determinista que permite hallar los valores 

medios en torno a los cuales se linealizan las ecuaciones para resolver el problema 

probabilista, y que igualmente se utiliza en el método de Monte Carlo. 

 

2.2. Definiciones sobre la topología del circuito. 

En todo sistema de potencia se pueden definir nudos, que son las barras de una 

subestación a determinado nivel de tensión, o sea puntos a los que concurren 3 o más 

circuitos si son pasivos, o 2 o más circuitos si alguno es activo (generación de carga); 

las ramas son los circuitos que unen 2 nudos, que corresponden pues en general a las 

líneas, eventualmente con transformadores agregados y/o reactancias de generadores. 

Se sabe que cuando se representa el sistema, se lo supone a un mismo nivel de 

tensión (en por unidad p.u.) eliminando los transformadores ideales y representando 

sólo las reactancias de cortocircuito de los transformadores reales. 

Todas las ramas son representables por esquemas equivalentes en π de parámetros 

concentrados (impedancias o admitancias). De esa manera, es obvio que en cada nudo 

se pueden componer las “columnas” de todas las representaciones π que inciden sobre el 

mismo. La red original se configura así en otra más simple, incluyendo la aplicación de 

generaciones y cargas. Así, por ejemplo, la Figura 2.1 representa una red de 5 nudos y 5 

ramas, con generadores en los nudos 1 y 5, y demanda en el nudo 4: 
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Figura 2.1. Red de cinco nudos y cinco ramas. 

Se emplean admitancias en vez de impedancias pues cuando no existe conexión entre 

dos puntos podemos imponer que existe una admitancia nula, lo cual sería 

aritméticamente engorroso si se usaran impedancias (impedancia infinita); así, por 

ejemplo, en la red anterior red, se tendría, con la notación adoptada: 

1 5 13 140, 0, 0, 0y y y y   
   

 15 25 450, 0, 0y y y  
  

. 

 

2.3. Matriz de admitancias del sistema. 

Para ilustrar la deducción de esta importante matriz en el análisis de sistemas 

eléctricos se empleará un ejemplo sencillo. 

En la Figura 2.2 se representa el esquema de un sistema de 4 nudos y 4 líneas. 

Las ramas conectadas entre dos nudos representan líneas del sistema, y las ramas 

conectadas entre un nudo y tierra cualquier elemento shunt en los nudos, incluyendo la 

capacitancia del modelo en π de las líneas correspondiente a ese nudo. La corriente 

inyectada a cada nudo se denota por  iI


. 

La ley de Kirchhoff para las corrientes exige que la inyección de corriente en cada 

nudo sea igual a la suma de las corrientes que fluyen por las líneas unidas a ese nudo 

más las corrientes que fluyen a tierra desde ese nudo. Así podemos escribir: 

 

 1 13 12 11I I I I  
   

 (2.1) 
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44y  
33y11y  

22y  

4I  

3I2I  

1I  

4 3 

2 

1 

34y

23y

13y

12y  

 

Figura 2.2. Sistema de cuatro nudos y cuatro líneas. 

donde 12I


, 13I


 e 11I


 son las corrientes que circulan por las líneas 1-2, 1-3 y 1-

tierra, respectivamente. 

Aplicando la ley de Ohm a estas corrientes se pueden escribir como: 

 

 1 2
12 12 1 2

12

V V
I y V V

z


  
   
  

 
 1 3

13 13 1 3
13

V V
I y V V

z


  
   


 
(2.2) 

1
11 11 1

11

V
I y V

z
 
 


 

 

sustituyendo  (2.2) en  (2.1) se tiene: 

 

    1 12 1 2 13 1 3 11 1I y V V y V V y V    
       

 (2.3) 

 

Se puede suponer que el nudo 1 está conectado al nudo 4 por una admitancia 
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nula, 14 0y 


, así la ecuación  (2.3) quedaría: 

 

      1 12 1 2 13 1 3 14 1 4 11 1I y V V y V V y V V y V      
          

 (2.4) 

 

La ventaja de hacer esta consideración es que no hay que preocuparse de si el nudo 

está unido o no lo está a otros nudos, simplemente si no está unido a otro su admitancia 

es nula y, por tanto, el término correspondiente desaparece. 

Operando en la ecuación  (2.4): 

 

        1 1 11 12 13 14 2 12 3 13 4 14I V y y y y V y V y V y         
          

 (2.5) 

 

Realizando el mismo desarrollo en los demás nudos se obtienen las siguientes 

ecuaciones: 

 

 

       
       
       

2 1 21 2 21 22 23 24 3 23 4 24

3 1 31 2 32 3 31 32 33 34 4 34

4 1 41 2 42 3 43 4 41 42 43 44

I V y V y y y y V y V y

I V y V y V y y y y V y

I V y V y V y V y y y y

         

         

         

          
          
          

 

(2.6) 

 

De la figura anterior se puede deducir que la admitancia de un nudo i a otro nudo k es 

igual a la admitancia del nudo k hacia el i, o sea,  ik kiy y
 

. 

En las ecuaciones  (2.5) y 

 

(2.6) podemos ver que las inyecciones de corriente son 

funciones lineales de las tensiones en los nudos. Por tanto, se pueden escribir estas 

ecuaciones de formas más compacta usando notación matricial: 
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11 12 13 14 12 13 141 1

21 21 22 23 24 23 242 2

31 32 31 32 33 34 343 3

41 42 43 41 42 43 444 4

y y y y y y yI V

y y y y y y yI V

y y y y y y yI V

y y y y y y yI V

         
              
         
              

       
       
       
        



(2.7) 

 

La matriz que relaciona las intensidades inyectadas en los nudos con las tensiones 

nodales se llama matriz de admitancias de red (Ybus en nomenclatura anglosajona). 

Llamando al elemento de la fila i, columna k, por  ikY


, se puede rescribir esta matriz 

como: 

 

 

11 12 13 14

21 22 23 24

31 32 33 34

41 42 43 44

bus

Y Y Y Y

Y Y Y Y
Y

Y Y Y Y

Y Y Y Y

 
 
 
 
 
  

   
   
   
   

 

(2.8) 

 

Escribiendo la ecuación 

 

(2.7) con esta notación se tiene: 

 

 

11 12 13 141 1

21 22 23 242 2

31 32 33 343 3

41 42 43 444 4

Y Y Y YI V

Y Y Y YI V

Y Y Y YI V

Y Y Y YI V

    
    
     
    
    

        

    
    
    
    

 

(2.9) 

 

Sobre la matriz de admitancias se puede decir que: 

 Es una matriz simétrica, es decir, ik kiY Y
 

. 

 Los elementos de la diagonal principal se obtienen por la suma de las 

admitancias de todas las ramas conectadas al nudo i, incluyendo las ramas 

shunt: 

  

 
1

N

ii in
n

Y y



 

 (2.10) 
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siendo N el número de nudos del sistema. Se hace resaltar que esta iny


 es no nula 

sólo cuando existe una conexión física entre los nudos i y n. 

 Los elementos que no pertenecen a la diagonal principal se calculan como el 

negativo de la admitancia que une los nudos i y k, o sea: 

 

 ik ikY y 
 

 (2.11) 

 

Estas observaciones posibilitan la formación de la matriz de admitancias de una 

manera rápida desde la simple inspección visual del esquema del sistema. 

 

2.4. Ecuaciones del flujo de cargas. 

Se define la potencia compleja inyectada en un nudo, iS


, como la diferencia entre la 

potencia compleja generada en ese nudo, GiS


, y la potencia compleja demandada en el 

mismo LiS


: 

 

 i Gi LiS S S 
  

 (2.12) 

 

Se desea obtener una expresión para expresar esta potencia en términos de tensiones 

nodales y elementos de la matriz de admitancias ya que el estado de una red eléctrica 

queda completamente determinado si se conocen las tensiones complejas de todos sus 

nudos. 

Según la teoría de circuitos la potencia compleja se puede determinar de la siguiente 

forma: 

 

 
*

i i iS V I
  

 (2.13) 
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A partir de la ecuación 

 

(2.9) podemos expresar la inyección de corriente en un 

nudo como: 

 

 1

N

i in n
n

I Y V



  

 
(2.14) 

 

Sustituyendo 
 

(2.14) en  (2.13) se obtiene: 

 

 

*

* *

1 1

N N

i i in n i in n
n n

S V Y V V Y V
 

   
 
 

      

 
(2.15) 

 

Como iV


, nV


, e inY


 son números complejos los podemos descomponer en módulo y 

argumento: 

 

 

*

*

i i i

n n n n n n

in in in in in in

V V

V V V V

Y Y Y Y



 

 

 

    

    



 

 
 

(2.16) 

 

Sustituyendo 

 

(2.16) en 
 

(2.15): 

 

 
   

1 1

N N

i i i n n in in i n i n in in
n n

S V V Y VV Y     
 

          


 
(2.17) 

 

Por otra parte, la expresión para inY


 se puede desarrollar como: 
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 cosin in in in in in in in inY Y Y jY sen G jB       


 (2.18)  

 
*

in in inY G jB 


 (2.19) 

 

donde Gin es la conductancia y Bin la susceptancia. Sustituyendo  (2.19) en 
 

(2.17): 

 

 
 

1

N

i i n i n in in
n

S VV G jB 


      


 
(2.20) 

 

Es sabido también que la potencia compleja se puede descomponer en potencia 

activa y reactiva, de la siguiente forma: 

 

 i i iS P jQ 


 (2.21) 

 

Al igual que la potencia compleja, las potencias activa y reactiva son la diferencia de 

la potencia generada y demandada en cada nudo: 

 

 LiGii

LiGii

QQQ

PPP




 
(2.22) 

 

Si separamos la parte real de la imaginaria en la ecuación (2.20) podemos 

determinar, según la ecuación  (2.21) las potencias activa y reactiva en un nudo, 

respectivamente. Esto es: 

 

 

  

  











N

n
ininininnii

N

n
ininininnii

BsenGVVQ

senBGVVP

1

1

cos

cos





 

(2.23) 
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donde δin = δi – δn. 

Las dos ecuaciones de 

 

(2.23) son las llamadas ecuaciones del flujo de cargas. 

En un sistema de potencia, no todas las inyecciones en los nudos, ecuaciones 

 

(2.23), pueden especificarse independientemente. Al menos una de ellas tiene que ser  

dependiente para garantizar el balance entre la potencia generada y la consumida más 

las pérdidas. En el flujo de cargas, esta inyección de potencia dependiente suele 

asignarse a un nudo, el nudo slack o nudo de holgura. 

En los problemas de flujo de cargas se distinguen tres tipos de nudos: 

Los nudos PV, para los cuales los datos de partida son la potencia activa y la 

tensión. Estos nudos corresponden a los generadores del sistema. 

Los nudos PQ, cuyos datos son potencia activa y reactiva. Corresponden típicamente 

a los nudos de demanda. 

El nudo slack, para el que se suelen fijar el valor de la tensión y de ángulo 

(normalmente V = 1 p.u. y δ = 0). 

El problema de flujo de cargas consiste en resolver las ecuaciones 

 

(2.23) para cada 

nudo de la red una vez son conocidas las inyecciones de potencia de los generadores 

(excepto del nudo slack) y el consumo de las cargas. Una vez resuelto el flujo de cargas 

y, por tanto, obtenidas las tensiones complejas en todos los nudos, podemos calcular los 

flujos de potencia por las líneas. 

 

2.5. Flujos de potencia por las líneas. 

 

Sea la línea genérica representada en el siguiente esquema: 
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Figura 2.3. Esquema de una línea genérica. 

La corriente inyectada por el nudo i en la línea ik es: 

 

   sh
ik ik i k ik iI y V V y V  
    

 (2.24) 

 

Considerando la ecuación  (2.13) la potencia compleja inyectada en la línea desde el 

nudo i es: 

 

   *
* sh

ik i ik i ik i k ik iS V I V y V V y V     
       

 (2.25) 

 

Realizando operaciones sobre esta ecuación y teniendo en cuenta la ecuación 

 (2.21), podemos determinar los flujos de potencia activa y reactiva por la línea ik: 

 

 

 
 ikikikikki

sh
ikiikiik

ikikikikkiikiik

BGVVbVBVQ

BGVVGVP





cossin

sincos
22

2





 
(2.26) 

 

donde sh
ikb  es la parte imaginaria de sh

iky


. 

Las mismas ecuaciones se pueden utilizar para determinar las inyecciones de 

potencia en la línea ik desde el nudo k, cambiando los subíndices: 
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 
 kiikkiikki

sh
kikikkki

kiikkiikkiikkki

BGVVbVBVQ

BGVVGVP





cossin

sincos
22

2





 
(2.27) 

 

donde sh
kib  es la parte imaginaria de sh

kiy


. 

En las líneas de transporte suele pasar que sh sh
ik kiy y
 

, y además sólo se considera la 

parte imaginaria, o sea, la susceptancia. Como se verá en el apartado siguiente, no pasa 

lo mismo con el modelo de transformadores con tomas de regulación. 

 

2.6. Flujos de potencia a través de los transformadores. 

La Figura 2.4 muestra un modelo equivalente de un transformador [34] formado por 

un transformador ideal de relación 1: tik y una impedancia en serie que representa las 

pérdidas resistivas y la impedancia de fuga. Los datos de un sistema usualmente están 

expresados como en (b), aunque ambas representaciones son equivalentes, con el factor 

de conversión 1/ik ikT T


. El factor Tik es un número complejo,  ikikik tT  , cuyo 

módulo indica el valor de la toma seleccionada y el ángulo indica el desfase introducido 

por el transformador. 

 

Figura 2.4. Modelo de un transformador. 

El caso que nos ocupa en esta Tesis sólo trata transformadores que no introducen 

desfase. Entonces el factor Tik es un número real, Tik = tik. Para este caso, y teniendo en 
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cuenta la Figura 2.4b, resulta el circuito equivalente en π indicado en la Figura 2.5: 

 

Figura 2.5. Circuito equivalente en π de un transformador. 

donde A, B y C valen: 

 

 

1

1 1
1

1
1
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 
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

 

(2.28) 

 

Así la potencia inyectada en el nudo i de un transformador con tomas de regulación 

que no produce desfase es: 

 

 

 

 ikikikikki
sh
ikiiki

ik
ik
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cossin
1

sincos
1

22

2





 

(2.29) 

 

en la cual se han introducido también una posible susceptancia shunt, sh
ikb . 

La potencia inyectada en el nudo k del transformador será: 
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(2.30) 

 

Estas ecuaciones resultan de aplicación más general que las ecuaciones 
 
(2.26) y 

 
(2.27), ya que si disponemos de un transformador que no tiene las tomas de 

regulación activadas o una línea, el valor de tik es la unidad (tik = 1). 

Las ecuaciones vistas para la resolución al problema de flujo de cargas son no 

lineales, lo que implica la utilización de métodos iterativos para su resolución. La 

búsqueda de valores iniciales adecuados, que hagan converger el proceso iterativo hacia 

un punto físicamente viable, de entre las muchas soluciones matemáticamente posibles, 

no es un problema trivial en el caso general. Afortunadamente, las características 

especiales del problema del flujo de cargas, donde se sabe de antemano que las 

tensiones se mueven en una banda relativamente pequeña alrededor de su valor 

nominal, y que los desfases entre nudos adyacentes se mueven en márgenes estrechos 

por motivos de estabilidad, hacen que el denominado perfil plano sea casi siempre la 

mejor opción para iniciar el proceso iterativo. Dicho perfil consiste en hacer 00 i  

para todos los nudos y 10 iV  p.u. para todos los nudos de consumo. Si se ha ejecutado 

previamente un flujo de cargas diferente, y los cambios en el estado del sistema con 

respecto al sistema que se desea evaluar son pequeños, puede iniciarse el proceso con la 

solución del caso anterior. La experiencia demuestra, sin embargo, que utilizar unos 

valores aparentemente más próximos a la solución, pero arbitrarios, suele dar peores 

resultados que el perfil plano. 

 

2.7. Flujo de cargas en sistemas radiales. 

Las redes de distribución, debido a su vasto ratio de resistencia y reactancia y su 

estructura radial, caen dentro de la categoría de sistemas eléctricos mal condicionados 

para su resolución con algoritmos de flujo de carga clásicos [35]. La experiencia con el 

método básico de Newton-Raphson para resolver redes de distribución muestra la no 

convergencia para la mayoría de las redes estudiadas. 

En esta sección se presenta un algoritmo que resulta más eficiente que los métodos 
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clásicos de resolución de flujos de carga en redes radiales. 

El método de resolución utilizado para redes de distribución radial se basa en la 

aplicación directa de las leyes de Kirchhoff. También se describen técnicas similares en 

[3637-38].  Se ha desarrollado un enfoque de rama orientada mediante un esquema de 

numeración de líneas eficaz para mejorar el rendimiento numérico del método.  En 

primer lugar, se describe este esquema de numeración. 

 

2.7.1. Numeración de líneas. 

La Figura 2.6 muestra una red típica de distribución radial con N nudos, b (=N-1)  

líneas y una única fuente de tensión en el nudo raíz. En esta estructura de árbol, el nudo 

de una línea cualquiera, L,  más cercano al nudo raíz se denota por L1 y el otro por L2. 

Se numeran las líneas por niveles, tal como se muestra en la Figura 2.7. La numeración 

de líneas en un nivel comienza solo si se han numerado todas las líneas del nivel 

anterior. 

 

Figura 2.6. Esquema típico de una red radial. 

 

Figura 2.7. Numeración de líneas de una red radial. 
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2.7.2. Método de resolución. 

Dada la tensión en el nudo raíz y asumiendo un perfil plano para las tensiones 

iniciales en todos los demás nudos, el algoritmo iterativo de solución consta de tres 

pasos: 

1. Cálculo de la corriente nodal: En la iteración k, la inyección de corriente 

nodal en el nudo i,  k
iI


, es determinada como: 

 

 

*

( ) ( 1)
( 1)

k ki
i i ik

i

S
I Y V

V




 
  
 

  


 
(2.31) 

 

donde ( 1)k
iV 


es la tensión en el nudo i calculada durante al (k-1)-ésima iteración y iS


 

es la inyección de potencia especificada en el nudo i. Yi es la suma de todos los 

elementos shunt en el nudo i. 

2. Barrido hacia atrás: En la iteración k, empezando desde las líneas en el 

último nivel y avanzando hacia las líneas conectadas en el nudo raíz, la 

corriente en la línea L, LJ


, es calculada como: 

 

 

( ) ( )
2

Corriente en líneas

conectadas a 
k k

L LJ I
L2

 
    

 


 

 
(2.32) 

 

donde ( )
2
k

LI


 es la inyección de corriente en el nudo L2 en la iteración k. Esta es la 

aplicación directa de la ley de Kirchhoff para las corrientes. 

3. Barrido hacia delante: Las tensiones en los nudos son actualizadas en un 

barrido hacia delante, empezando en las líneas en el primer nivel y 

moviéndose hacia el último. Para cada línea L la tensión en el nudo L2 es 

calculada usando la tensión actualizada en el nudo L1 y la corriente de línea 

determinada en el paso anterior: 
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( ) ( ) ( )
2 1
k k k

L L L LV V Z J 
   

 (2.33) 

 

donde LZ


 es la impedancia serie de la línea L. Esta es la aplicación directa de la ley 

de Kirchhoff para las tensiones. 

Los pasos 1, 2 y 3, son repetidos hasta que se alcanza el criterio de convergencia. 

2.7.2.1. Criterio de convergencia. 

Se utiliza como criterio de convergencia el máximo error en potencia activa y 

reactiva en los nudos del sistema. Como se describe en el algoritmo de solución, las 

inyecciones de corriente nodales, en la iteración k, se calculan utilizando las inyecciones 

de potencia nodal programada y las tensiones de nudo de la iteración anterior, ecuación 

 
(2.31). Las tensiones nodales en la iteración k se calculan entonces usando esas 

inyecciones de corriente nodal. Por tanto, la inyección de potencia en el nudo i para la 

iteración k, ( )k
iS


, se calcula como sigue: 

 

  * 2( ) ( ) ( ) ( )k k k k
i i i i iS V I Y V 
    

 
(2.34) 

 

Los errores en la potencia activa y reactiva en el nudo i son: 

 

 
( ) ( )R ek k

i i iP S S    
 

 
(2.35) 

 

 
( ) ( )Imk k
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 (2.36) 
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CAPÍTULO 3 

Generación distribuida 

 

 

 

 

3. GENERACIÓN DISTRIBUIDA. 

3.1. Introducción. 

El concepto de Generación Distribuida (GD) ha surgido en los últimos años debido a 

la evolución que ha tenido el sistema eléctrico. Su definición se puede aproximar a la de 

generación de energía eléctrica a pequeña escala y próxima al consumidor. 

 No obstante, el empleo de este tipo de generación no es nuevo. Los primeros 

sistemas y redes eléctricas operaban con corriente continua, esto limitaba tanto la 

tensión de suministro como la distancia entre el generador y los puntos de consumo. Las 

centrales de generación solamente suministraban energía eléctrica a los clientes en las 

cercanías de la planta. Se utilizaban dispositivos de almacenamiento, como baterías, 

para conseguir un cierto equilibrio entre la producción y la demanda de energía 

eléctrica. 

La aparición de la corriente alterna permitió transportar la energía eléctrica en alta 

tensión y a grandes distancias, lo que provocó un fuerte incremento en la potencia de 
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generación. Los sistemas eléctricos evolucionaron de forma considerable, estaban 

formados por enormes centrales de generación y grandes redes de transporte y 

distribución con el fin de abaratar los costes de producción y distribución. El equilibrio 

entre la demanda y el suministro se realizaba mediante la combinación de grandes 

cantidades de consumo que variaban instantáneamente. Se aumentó la seguridad del 

suministro eléctrico ya que la interrupción de una central eléctrica se compensaba 

mediante otra central interconectada en el sistema. De hecho este sistema interconectado 

de alta tensión hizo posible la economía de escala en la generación de energía eléctrica. 

En los años 70 la crisis del petróleo y los impactos medioambientales provocan la 

aparición de nuevos problemas que influyen de forma definitiva en el desarrollo de la 

industria energética. En los últimos 25 años, las innovaciones tecnológicas, el 

incremento de los costes de transporte y distribución, la economía cambiante, la 

preocupación por el cambio climático y la publicación de normativa reguladora han 

dado como resultado un interés renovado por la GD [39,40]. 

La Agencia Internacional de la Energía (IEA) [41], enumera cinco factores que 

contribuyen a esta evolución: 

 Desarrollo de tecnologías de GD. 

 Restricciones en la instalación de nuevas líneas de transporte. 

 Crecimiento de la demanda energética. 

 Liberalización del mercado eléctrico. 

 El cambio climático. 

 

3.2. Definición de generación distribuida. 

En las publicaciones existentes al respecto, las definiciones de GD guardan similitud 

pero no son únicas y difieren en algunos aspectos. Se han propuesto diversas 

definiciones, pero no existe una genérica y totalmente consensuada. Además, para el 

mismo tipo de generación se emplean diferentes términos, por ejemplo, generación 

incrustada, generación dispersa, generación descentralizada, etc. 

A continuación se exponen algunas de las definiciones que se encuentran en la 

bibliografía consultada:  
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El Consejo Internacional sobre Grandes Sistemas Eléctricos (CIGRE) define la GD 

como todos los generadores con una capacidad máxima de entre 50 MW a 100 MW 

conectados al sistema eléctrico de distribución, y que no están diseñados ni despachados 

de forma centralizada [42]. Esto último, implica que la GD no forma parte del control 

del operador de la red eléctrica de transporte. Por tanto, no considera GD a los 

generadores instalados por las compañías eléctricas y que son despachados por el 

operador de la red eléctrica de transporte. 

El Congreso y Exposición Internacional sobre Distribución de Energía Eléctrica 

(CIRED) [43], define la GD en base al nivel de tensión. Establece que la GD se conecta 

a circuitos desde los cuales se suministra directamente la energía demandada por los 

clientes. Asimismo, la GD posee algunas características básicas tales como la 

utilización de energías renovables, cogeneración, no ser despachada, etc. 

Willis y Scott [44] definen la GD como los pequeños generadores con potencias 

comprendidas generalmente entre 15 kW y 10 MW, conectados a la red de distribución 

(de la empresa distribuidora o consumidores) o que están aislados de ésta. Distingue la 

Generación Dispersa como la compuesta por generadores más pequeños, de entre 10 y 

250 kW. 

Jenkins y col. [45] consideran GD aquella que no es planificada, despachada o 

programada centralmente, con potencia menor a 50 o 100 MW y conectada usualmente 

a la red de distribución. 

Dondi y col. [46] definen la GD como una fuente pequeña de generación o de 

almacenamiento de energía eléctrica (normalmente en un rango que oscila entre 

potencias inferiores a 1 kW hasta decenas de MW) que no forma parte de un sistema 

eléctrico centralizado y que está localizada cerca de la carga. Incluyen dentro de la 

definición las instalaciones de almacenamiento. 

Chambers [47] también define la GD como generadores relativamente pequeños de 

30 MW o inferiores. Estos generadores están ubicados cerca de los clientes para hacer 

frente a sus necesidades específicas, para apoyar el funcionamiento económico de la red 

eléctrica de distribución, o ambos. 

Con la excepción de la definición del CIGRE, todas suponen que los generadores 

distribuidos están conectados al sistema eléctrico de distribución. Este también es el 

caso de la definición empleada por la IEA [41], que ve la GD como unidades que 

generan energía eléctrica en la red eléctrica de baja tensión o dentro de las compañías 
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eléctrica locales de distribución. La IEA, sin embargo, no hace referencia a valores de 

generación a diferencia de las otras definiciones. 

Es evidente que existen muchas definiciones de GD, que proporcionan un amplio 

rango de posibles ideas de qué es este tipo de generación. Algunas definiciones incluyen 

las unidades de cogeneración a gran escala o grandes parques eólicos conectados a la 

red de transporte, mientras que otras centran su atención en los generadores a pequeña 

escala conectados a la red eléctrica de distribución. Todas estas definiciones sugieren 

que al menos los generadores a pequeña escala conectados a la red eléctrica de 

distribución se consideren parte de la GD. Es más, los generadores instalados cerca de 

los consumos o en la red eléctrica de baja tensión con frecuencia se identifican como 

GD. Este último criterio prácticamente se superpone al primero, ya que muchos de los 

generadores conectados a la red de baja tensión también están conectados a la red 

eléctrica de distribución. Sin embargo, también se incluyen algunos generadores más 

grandes conectados a la red de transporte. 

En lo que respecta a la potencia nominal de los generadores que se emplean en GD, 

el Instituto de Investigación en Energía Eléctrica (EPRI) define la GD como una 

generación desde “unos pocos kW hasta 50 MW” [48]. Según el Instituto de 

Investigación del Gas, la GD está “normalmente entre 25 W y 50 MW” [49]. Preston y 

Rastler definen la GD como el “rango desde unos pocos kW hasta más de 100 MW” 

[50], mientras que Cardell define la GD como la generación “entre 500 kW y 1 MW” 

[51] y, como se ha citado anteriormente, el CIGRE define la GD “inferior a 50–100 

MW” [42]. 

Pero quizás la definición de GD más consensuada es la de Ackermann y 

colaboradores [52] que la definen atendiendo a una serie de aspectos: 

 

a) Propósito de la GD. La GD se concibe como una fuente de potencia eléctrica 

activa. 

b) Ubicación. Consideran GD a los sistemas situados en la red de distribución 

y/o en la red de baja tensión. 

 Tamaño de la instalación o potencia nominal. Proponen la siguiente 

clasificación en función de la potencia nominal: 
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 Micro GD: 1 W < potencia < 5 kW. 

 Pequeña GD: 5 kW < potencia < 5 MW. 

 Mediana GD: 5 MW < potencia < 50 MW. 

 Gran GD: 50 MW < potencia < 300 MW. 

c) Área de suministro. La zona o área de suministro no se considera relevante 

para la definición de la GD. Tan solo el concepto Generación Distribuida 

Incrustada es muy apropiado para los sistemas GD destinados a abastecer 

redes eléctricas locales, aunque no obstante, el término GD Incrustada no 

aparece con frecuencia en la literatura existente. 

d) Tecnología empleada. La GD se suele vincular al tipo de tecnología 

empleada, como por ejemplo las energías renovables, aunque esto no debe 

ser relevante para su definición. 

e) Impacto ambiental producido. El impacto ambiental se suele asociar a la 

definición de GD, pero su medición y valoración resulta muy compleja, por 

ello, Ackermann no lo considera relevante. 

f) Modo de funcionamiento. Generalmente, los sistemas GD no están sometidos 

a las normas de funcionamiento de los sistemas centralizados [53]. Sin 

embargo, el modo de funcionamiento de la GD no se considera relevante 

para la definición propuesta, debido a la existencia de grandes discrepancias 

en las normas internacionales en este sentido. 

g) Propiedad. Los propietarios pueden ser empresas en general o las propias 

compañías productoras y/o distribuidoras de energía eléctrica. La propiedad 

no se considera relevante para la definición de GD. 

h) Penetración de la GD. El nivel de penetración de GD en una red eléctrica 

determinada es la relación entre la potencia instalada de Generación 

Distribuida y la potencia total de la red. Así: 

 

 (%) 100GD

TR

P
Penetración GD

P
    (3.1) 

 

donde PGD es la potencia activa del sistema GD y PTR la potencia activa total 

de la red considerada. 

El nivel de penetración no es relevante para la definición de GD. Se estima que 

puede alcanzar entre el 25 y 30 % de la generación total en los próximos años. 
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En base a todo lo anterior, Ackermann y col. [52] consideran la Generación 

Distribuida como una fuente de generación de energía eléctrica conectada directamente 

a la red eléctrica de distribución o en la red eléctrica de baja tensión. Por tanto, plantean 

la definición de GD básicamente en términos de conexión y localización, en lugar de la 

capacidad de generación y, además, no ponen límites sobre la tecnología o capacidad de 

la aplicación potencial de la GD.  

La distinción entre redes eléctricas de distribución y de transporte se basa en una 

definición legal. En muchos mercados competitivos, la definición legal de la red 

eléctrica de transporte normalmente está integrada en las normas del mercado eléctrico. 

Aquella que no esté definida como red eléctrica de transporte de forma legal, se puede 

considerar red eléctrica de distribución. 

Ackermann y col. no tienen en cuenta, en la definición de GD, la potencia nominal 

de la fuente de generación, ya que la máxima potencia depende de las condiciones de la 

red eléctrica de distribución. Sin embargo, este parámetro es útil para introducir 

categorías de GD. 

Además, la definición de GD no contempla la zona de suministro de energía, la 

penetración, la propiedad, ni el tratamiento dentro del funcionamiento de la red 

eléctrica. No se puede suponer, aunque a menudo se hace, que la GD permite un reparto 

local de energía, una penetración baja en el sistema, una propiedad independiente y un 

tratamiento especial dentro del funcionamiento de la red eléctrica en general. Todos 

estos aspectos son interesantes considerarlos y deberían caracterizar la definición de GD 

de forma adicional. 

Ackerman sugiere algunos términos adicionales para concretar la definición de GD 

como los siguientes: 

 Generación Distribuida Incrustada: Cuando la GD se utiliza exclusivamente 

para una red de distribución local. 

 Generación Distribuida no despachada centralmente: Cuando el sistema GD no 

está sometido a control ni despachado. 

Por último, la legislación existente en el sector eléctrico contempla la regulación de 

sistemas de GD y proporciona indicadores que pueden afectar a la definición de GD.  

En España, la Ley 54/1997 del Sector Eléctrico, introduce el concepto normativo de 

generación en régimen especial para las instalaciones que a continuación se detallan con 



CAPÍTULO 3: GENERACIÓN DISTRIBUIDA 

31 

una potencia instalada inferior a 50 MW [54]: 

 

 Instalaciones que utilicen la cogeneración u otras formas de producción de 

electricidad asociadas a actividades no eléctricas siempre que supongan un alto 

rendimiento energético. 

 Cuando se utilice como energía primaria alguna de las energías renovables no 

consumibles, biomasa o cualquier tipo de biocarburante, siempre y cuando su 

titular no realice actividades de producción en el régimen ordinario. 

 Cuando se utilicen como energía primaria residuos no renovables. 

La Ley 54/1997 establece que la producción en régimen especial debe de tener un 

carácter retributivo y normativo distinto de aquellas centrales de generación con 

participación en el mercado mayorista (régimen ordinario). El concepto de generación 

en régimen especial se puede asociar al de Generación Distribuida. 

El Real Decreto 2818/1998 [55], el Real Decreto 436/2004 [56] y, recientemente, el 

Real Decreto 661/2007 [57] son las principales publicaciones que han desarrollado y 

regulado lo inicialmente contemplado en la Ley 54/1997 para las actividades de 

producción de energía eléctrica en régimen especial. Además, la normativa actual 

establece la obligación para todas las instalaciones del régimen especial con potencia 

superior a 10 MW de estar adscritas a un centro de control de generación. 

Lo comentado anteriormente, puede marcar unas pautas en la definición de GD 

según la normativa vigente en España: 

 La Generación Distribuida se corresponde con instalaciones con potencia 

menor de 50 MW. 

 La Generación Distribuida no Controlada se considera aquella de potencia 

menor o igual a 10 MW. 

3.3. Tecnologías de generación distribuida. 

Hay distintos tipos de GD desde el punto de vista tecnológico y constructivo. A 

continuación se indican algunas de las diferentes tecnologías y sistemas que se emplean 

en las instalaciones de generación distribuida y que se pueden dividir en dos grupos: 
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Tecnologías tradicionales: 

 Turbina de gas. 

 Micro-turbina. 

 Motores alternativos. 

 

Tecnologías no tradicionales: 

 Eólica. 

 Mini-hidráulica. 

 Solar térmica. 

 Solar Fotovoltaica. 

 Geotérmica. 

 Mareomotriz. 

 Pilas de combustible. 

 Sistemas que aprovechan la biomasa como combustible mediante la 

gasificación. 

 

Existen numerosas publicaciones y sitios en Internet de los que se puede obtener 

información diversa y detallada de todas estas tecnologías [58596061626364656667-686970717273747576777879]. La Tabla 3.1 

recoge las principales características técnicas de algunas tecnologías de GD. 
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Los aspectos más importantes que caracterizan a este tipo de generación eléctrica son 

los siguientes: 

a) Utilización de fuentes de energía renovables. La energía renovable se define como 

inagotable, tales como el calor y la luz del Sol, la fuerza del viento, la materia orgánica 

(biomasa), las corrientes de agua, la energía de los mares y océanos y el calor 

geotérmico [80]. Debido a que la energía que se consume principalmente en nuestro 

planeta es de carácter fósil, el uso de energías renovables en sistemas de generación 

eléctrica cobra especial importancia, ya que, especialmente, provoca una reducción de la 

emisión de gases contaminantes a la atmósfera.  

b) Sistemas modulares. La mayoría de los sistemas de GD son modulares, lo que 

permite una serie de ventajas como la simplicidad en la instalación y montaje, la 

flexibilidad en el funcionamiento, ofrece facilidades en el mantenimiento y la 

reparación, etc. [81-828384]. 

c) Producción por cogeneración. Las turbinas de gas, los motores de combustión 

interna, sistemas que utilizan la gasificación de la biomasa, así como las pilas de 

combustible, son apropiados para la producción simultánea de calor y electricidad 

(CHP). 

3.4. Aplicaciones de la generación distribuida. 

Las aplicaciones más comunes de la Generación Distribuida son las siguientes: 

 Generación básica: la mayoría de los sistemas de GD, y especialmente los que 

son propiedad de las compañías eléctricas, normalmente se utilizan como 

generación básica para suministrar parte de la energía eléctrica necesaria y 

apoyar a la red eléctrica mediante el aumento del nivel de tensión del sistema 

eléctrico. Así se reducen las pérdidas de potencia y se mejora la calidad de la 

energía eléctrica del sistema. 

 Demanda en horas punta: el coste de la energía eléctrica varía según la 

demanda de consumo y la generación disponible en un momento determinado. 

La GD puede suministrar energía en horas punta, reduciendo el coste de la 

energía eléctrica demandada por los grandes clientes industriales. 

 Reserva: la GD se puede utilizar como reserva para suministrar la energía 

eléctrica necesaria a las cargas variables, tales como industrias de procesos y 

hospitales, durante las interrupciones de suministro de la red eléctrica. 
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 Aisladas en zonas rurales o de difícil acceso: normalmente, las zonas aisladas 

utilizan la GD como suministro de energía en lugar de conectarse a la red de 

distribución. Estas zonas tienen impedimentos técnicos y económicos por la 

distancia que las separa de la red. La GD puede hacer frente a la demanda 

energética de estas instalaciones. Sus aplicaciones incluyen la iluminación, 

calefacción, comunicación, pequeños procesos industriales, etc. 

 Sistemas CHP: las tecnologías de GD proporcionan sistemas CHP, ya que una 

unidad de cogeneración tiene una elevada eficiencia global de utilización de 

energía. El calor producido, del proceso de conversión de combustible en 

energía eléctrica, se utiliza in situ para un extenso rango de aplicaciones en 

hospitales, zonas residenciales, grandes superficies comerciales y procesos 

industriales. 

La Tabla 3.2 compara algunos tipos de sistemas de GD en función de sus 

aplicaciones: 

Tabla 3.2. Comparación entre tipos de GD en función de sus aplicaciones. 

Tipo de GD Aplicaciones principales 

Micro-turbinas 
Se utilizan para cualquier tipo de generación: básica, demanda de horas 

punta, cogeneración, etc. [85]. 

Pilas de 

combustible 

Las grandes plantas son adecuadas para aplicaciones de generación básica. 

También son apropiadas para proporcionar CHP. Disponibles desde el punto de 

vista comercial en pequeñas unidades y conectadas en forma modular para 

suministrar consumos elevados [85]. 

Fotovoltaica 

Generación básica y autónoma en algunas aplicaciones rurales si se combina 

con baterías. Suministro de mantenimiento para las telecomunicaciones, 

iluminación exterior y señalización. 

Aerogeneradores 
Generación básica. En pequeña escala para suministro de viviendas alejadas, 

granjas y aplicaciones en la industria de procesos. 

Máquinas de 

combustión interna 

Muchas de ellas se utilizan para la demanda en horas punta y operaciones de 

apoyo (para objetivos de fiabilidad) no para un funcionamiento continuo [85]. 
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3.5. Duración del suministro de la generación distribuida y tipo de energía 
generada. 

La duración del suministro de la GD varía considerablemente según su tamaño, tipos 

y aplicación utilizada. El suministro puede realizarse durante un periodo prolongado en 

aplicaciones con un consumo base de valor constante, un suministro inestable generado 

por los recursos renovables y un periodo corto de suministro que se utiliza para apoyar 

el suministro de la red eléctrica. Se puede realizar una comparación según la cantidad de 

energía eléctrica suministrada, su duración y el tipo de energía tal y como se muestra en 

la Tabla 3.3. 

Tabla 3.3. Comparativa de los tipos de GD según la energía eléctrica producida y la duración del 

suministro. 

Periodo de suministro 

de energía eléctrica 
Tipo de GD Observaciones 

Periodo prolongado 

de suministro 

Turbinas de gas y Pilas de 

combustible 

Las turbinas de gas suministran P y Q. 

Las pilas de combustible suministran 

solamente P. 

Se emplean como suministradores de 

consumo base. 

Suministro inestable 

Sistemas de energía renovable 

(sistemas eólicos y 

fotovoltaicos) 

Dependen de las condiciones atmosféricas. 

Suministran P solamente y necesitan una 

fuente de Q en el sistema eléctrico. 

Se utilizan en lugares alejados. 

Necesitan controlar su funcionamiento en 

algunas aplicaciones. 

Periodo corto de 

suministro 

Baterías, sistemas fotovoltaicos 

aislados 

Almacenan energía para utilizarla en 

momentos necesarios durante un periodo 

corto de tiempo. 
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La energía eléctrica generada puede ser continua o alterna. Las pilas de combustible, 

los módulos fotovoltaicos y las baterías generan corriente continua, que es adecuada 

para las cargas en corriente continua. Sin embargo, se puede convertir en corriente 

alterna mediante inversores conectados entre el dispositivo de GD y la red eléctrica o 

carga. Otros tipos de GD como las micro-turbinas y los aerogeneradores suministran 

corriente alterna de forma directa. 

 

3.6. Beneficios de la generación distribuida. 

El empleo de GD en el sistema eléctrico presenta numerosos beneficios. Éstos se 

pueden clasificar en dos grupos, los beneficios técnicos y los económicos: 

Técnicos: 

 La GD puede reducir las pérdidas de energía eléctrica tanto en las redes de 

distribución como de transporte. La adecuada ubicación de los sistemas de GD 

reduce el flujo de potencia que conlleva la disminución de las pérdidas 

energéticas y la mejora del perfil de tensiones [86-8788]. 

 La reducción de las pérdidas en el transporte y distribución de energía eléctrica 

aumenta la capacidad de distribución de la red eléctrica [86]. 

 La GD puede aumentar la calidad de la onda eléctrica mediante su conveniente 

localización y las características de la energía inyectada a la red  [89]. 

 El uso de sistemas de GD renovables reduce la emisión de contaminantes a la 

atmósfera. No obstante, cualquier sistema de GD puede influir en la emisión de 

contaminantes debido a la reducción de pérdidas energéticas que ocasiona [89]. 

 La GD puede ayudar en la demanda en horas punta y en los programas de 

gestión del consumo, igualmente, puede ayudar en la fiabilidad y continuidad 

del sistema, ya que la implantación de GD conlleva muchos lugares de 

generación y no solamente una gran generación centralizada [90]. 

 La GD interviene en la estabilidad del sistema, ya que se puede utilizar como 

suministro de reserva de la energía necesaria [91]. 

 Los sistemas de GD proporcionan flexibilidad dentro del sistema eléctrico de 

distribución, debido a la variabilidad de su tamaño y localización [92]. 
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 Los sistemas de GD son modulares. Esto implica una instalación sencilla y en 

un corto período de tiempo. Además, proporciona una gran ventaja en el 

funcionamiento y en el mantenimiento del sistema, así como, en la flexibilidad 

de su capacidad total aumentando o disminuyendo el número de módulos [81-

828384]. 

 

Económicos: 

 Reducción de las inversiones en infraestructura eléctrica. La GD puede 

suministrar los aumentos de carga local necesarios instalándolas en 

localizaciones determinadas, por lo que pueden reducir o evitar la construcción 

de nuevas líneas de transporte y distribución, mejorar los sistemas eléctricos 

existentes y reducir la capacidad de los sistemas de transporte y distribución 

durante la etapa de planificación [86,91,93]. Instalando GD se reduce la 

construcción de centrales eléctricas convencionales. 

 Disminución de los costes de operación y mantenimiento. La GD aumenta la 

vida de los transformadores y de los equipos del sistema de transporte y 

distribución, y facilita el ahorro de combustible [89]. 

 Reducción de los costes de combustible debido a la mejora de la eficiencia. La 

GD con CHP puede ser más económica [46]. Utilizando el calor residual para 

calefacción, para refrigeración o para aumentar su eficiencia mediante la 

generación de más energía eléctrica. 

 La GD se puede acoplar gradualmente al sistema y suministrar la demanda 

exacta que necesite el cliente. 

 Incremento de la seguridad y fiabilidad para las cargas críticas  [89]. Este 

beneficio está directamente relacionado con el aumento de la calidad de la onda 

eléctrica. 

 Según las diferentes tecnologías de GD, los tipos de recursos energéticos y 

combustibles utilizados están diversificados. Por lo tanto, no hay más interés 

por un cierto tipo de combustible que por otro [92]. 
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Pero no todo son beneficios, la inadecuada planificación, diseño y ubicación de la 

conexión a la red de sistemas GD puede provocar problemas, tales como el aumento de 

las pérdidas en el sistema que provoca mayores costes de explotación de la red para la 

empresa distribuidora, la propagación de armónicos y otros tipos de perturbaciones, la 

aparición de huecos de tensión, sobretensiones, el funcionamiento en isla de sectores de 

la red, efectos contrarios sobre el comportamiento inicialmente previsto en los flujos de 

potencia, etc. [46,89]. 

Para evitar algunos de estos problemas y obtener el máximo de beneficios técnicos y 

económicos de la GD se requiere previamente un estudio, planificación y gestión 

adecuadas, tener en cuenta las características específicas de los sistemas GD a utilizar, 

el porcentaje de penetración en la potencia de la red, la tecnología y topologías a 

emplear, así como determinar el tamaño y ubicación óptimos [86] dependiente de varios 

factores. 
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CAPÍTULO 4 

Flujo de cargas radial probabilista 
 

 

 

 

4. FLUJO DE CARGAS RADIAL PROBABILISTA 

 

4.1. Introducción 

El flujo de cargas constituye uno de los problemas más estudiados en el ámbito de la 

ingeniería eléctrica por su gran importancia para la planificación y el mantenimiento de 

los grandes sistemas de distribución de energía eléctrica. Las compañías necesitan 

asegurar en la medida de lo posible que las tensiones en los nudos y la capacidad de las 

líneas de transporte se encuentran dentro de unos límites de seguridad. La solución al 

problema de flujo de cargas determina el valor de estas tensiones y de los flujos de 

potencia que circulan por las líneas de transporte en un momento determinado a partir 

de los datos disponibles para ese momento del nivel de carga y generación del sistema. 

El flujo de cargas se plantea como un sistema de ecuaciones no lineales que 

representa el equilibrio existente en estado estacionario en la red entre la potencia 

consumida y la potencia producida. Los algoritmos de flujo de cargas que se utilizan 

normalmente, como el método de Newton-Raphson, son deterministas, es decir, a partir 

de unos valores concretos de potencias inyectadas en los nudos, se obtiene un único 

valor determinado para la tensión y los flujos de potencia en cada línea. Sin embargo, 
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estos valores de entrada al problema no pueden determinarse con exactitud. Los 

sistemas reales presentan un comportamiento un tanto incierto, tanto en cuanto a la 

demanda de los clientes como a la probabilidad de fallo de sus componentes. Una forma 

de recoger las fuentes de incertidumbre del sistema es representar los datos de entrada al 

problema como variables aleatorias. La resolución del problema de flujo de cargas 

tomando como datos de entrada estas variables aleatorias recibe el nombre de flujo de 

cargas probabilista. Con estas variables aleatorias como dato de partida, existen varios 

enfoques para calcular el flujo de cargas. Por un lado existen técnicas de simulación, 

como el método de Monte Carlo, que siguen utilizando algoritmos deterministas para la 

resolución del problema, y técnicas analíticas, que operan directamente con las variables 

aleatorias. 

Entre las diferentes técnicas de simulación existentes, destaca la utilización del 

método de Monte Carlo [18] que permite seguir utilizando los algoritmos de flujo de 

cargas deterministas ya desarrollados. Esta técnica consiste en ir realizando una 

selección de valores de las variables de entrada a partir de su función de distribución y a 

continuación, para esos valores seleccionados, resolver un flujo de cargas determinista. 

Con todos los resultados obtenidos de las repetidas simulaciones, se puede reconstruir 

una solución probabilista para el estado del sistema. Claramente se pueden observar las 

limitaciones de este método. Por un lado, para obtener una solución válida sería preciso 

coger un gran número de muestras de las variables de entrada y ejecutar para cada 

muestra de valores su correspondiente flujo de cargas, con el alto coste computacional 

que esto implicaría. Por otro lado, para la reconstrucción de la solución, es preciso 

almacenar la solución de todos los algoritmos de flujo de cargas ejecutados que 

requeriría una importante capacidad de almacenamiento computacional. 

Como se ha indicado anteriormente, existe también una manera analítica de tratar el 

problema de flujo de cargas probabilista [17] que no presenta las dificultades 

computacionales de la utilización del método de Monte Carlo. En estos métodos se usan 

las propiedades de convolución de las variables aleatorias que representan la potencia 

inyectada en los nudos para obtener como resultado los valores de tensión y flujo de 

potencia en las líneas también como variables aleatorias. La principal ventaja de la 

utilización de algunas de estas técnicas es su eficiencia computacional a la hora de tratar 

variables aleatorias. Por otro lado, presentan como inconveniente el hecho de que en 

muchos casos, es necesario simplificar las ecuaciones no lineales a ecuaciones lineales o 

cuadráticas para poder aplicar estas técnicas, con la consiguiente pérdida de precisión. 
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4.2. Caracterización del problema de flujo de cargas probabilista. 

Las ecuaciones 

 

(2.23) pueden escribirse de forma general como [17]: 

 

 W = h(X) (4.1) 

 

donde W es un vector que representa las cantidades estimadas, X es el vector de 

estado que representa las cantidades a ser computadas, y h es una función no lineal dada 

por las ecuaciones 

 

(2.23). 

En la formulación determinista del problema de flujo de cargas, el vector W se 

supone perfectamente conocido. Sin embargo, en la práctica, esta información sólo 

puede ser conocida con relativa precisión. Esta inexactitud es aún más pronunciada 

cuando la información usada trata de representar las condiciones existentes en un 

momento futuro. Las inexactitudes pueden ser debidas a: 

 Errores de medida, 

 imprecisión de las previsiones, o 

 fallos de elementos del sistema. 

La carga futura no es conocida con precisión, de tal manera que puede resultar ser 

más apropiado especificar la demanda en términos de un rango de valores con su 

probabilidad de ocurrencia asociada. Además, la generación disponible y la 

configuración exacta de la red de transporte no pueden predecirse con exactitud y 

requieren igualmente una descripción probabilista. La formulación determinista del 

flujo de cargas requiere valores específicos de carga, generación y condiciones de la red 

y cualquier variación en los mismos requeriría una nueva resolución del problema. Hoy 

en día se hace necesario calcular las tensiones en los nudos y las potencias transmitidas 

por las líneas para un rango de valores de carga y generación. Ejecutar un flujo de 

cargas determinista para cada posible combinación de valores de carga y generación es 

prácticamente inviable debido al elevado coste computacional que implica. Una posible 

solución consiste en elegir un número limitado de valores de carga y asumir que la 

producción de cada generador es igual al valor esperado, sin embargo, los resultados 
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obtenidos estarían basados en información incompleta y no serían por tanto lo 

suficientemente precisos. 

Dada su importancia, es más deseable conocer los posibles rangos de valores de la 

solución al problema de flujo de cargas correspondientes a los rangos de valores de los 

datos de entrada. Para obtener dicha información es necesario resolver el flujo de cargas 

de forma probabilista. 

Existen dos enfoques para resolver el problema de flujo de cargas probabilista. Un 

enfoque, usualmente conocido como flujo de cargas estocástico usa un algoritmo de tipo 

estimador de estado que se sirve de información a posteriori (pasada o presente) para 

representar las inexactitudes a priori (futuro) del problema. Básicamente, este enfoque 

asume que el vector W varía alrededor de un valor esperado. La ecuación  (4.1) puede 

entonces escribirse de la siguiente forma: 

 

 W = h(X) + η (4.2) 

 

donde η es un vector variable aleatoria de ruido cuya covarianza define las 

variaciones de las inyecciones de potencia en torno a los valores de la media del caso 

base. El objeto del flujo de cargas estocástico es obtener la matriz de covarianza y la 

mejor estimación del vector de estado y de los flujos de potencia circulando por las 

líneas. 

Otro enfoque, normalmente conocido como flujo de cargas probabilista, usa 

aproximaciones cuadráticas o lineales de la ecuación  (4.1). Con estas aproximaciones, 

la ecuación  (4.1) es resuelta para X de forma directa y las funciones de probabilidad 

de X son obtenidas a partir de la descripción probabilista de W. El precio a pagar por 

obtener directamente las funciones de probabilidad de X es la simplificación de las 

ecuaciones del flujo de cargas, y por tanto, la solución obtenida no será completamente 

exacta. Además, con este enfoque, es necesario suponer que las inyecciones de potencia 

en cada nudo son independientes para así poder aplicar las técnicas de convolución, 

aunque últimamente se vienen desarrollando algoritmos [21,94] que permiten tener en 

cuenta la correlación entre dichas inyecciones. 

En esta Tesis se utiliza el enfoque probabilista del problema de flujo de cargas y en 

este capítulo se desarrollan las técnicas probabilistas necesarias con vistas a obtener las 
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funciones de probabilidad del vector de estado X. 

 

4.3. Ecuaciones del flujo de cargas probabilista 

Dado que las ecuaciones 

 

(2.23) no son lineales con respecto a las magnitudes de 

ángulos y tensiones, las soluciones numéricas al problema deberían en principio estar 

basadas en métodos iterativos como el método de Newton-Raphson. Sin embargo, para 

un análisis probabilista del problema es preferible trabajar con aproximaciones lineales 

de estas ecuaciones de forma que las variables de estado puedan ser representadas como 

combinaciones lineales de las variables de entrada. Esto permitirá resolver el problema 

de forma rápida ya que se podrán aplicar técnicas de convolución sobre las variables 

aleatorias implicadas. 

Principalmente se usan tres tipos de aproximaciones: 

 Ecuaciones de flujo de cargas DC. Consisten en considerar para todos los 

nudos Vi = Vk = 1 p.u., Gik = 0 (resistencia de las líneas igual a cero), y senδik = 

δik. 

 Ecuaciones de flujo de cargas desacopladas. Consisten en considerar que las 

potencias activa y reactiva están desacopladas, es decir, las tensiones no tienen 

ningún efecto sobre los ángulos, y los ángulos no tienen efecto ni sobre las 

tensiones ni sobre las potencias reactivas [95]. 

 Ecuaciones de flujo de cargas acopladas. Son la linealización directa de las 

ecuaciones 

 

(2.23). 

En esta Tesis sólo se desarrollarán las ecuaciones linealizadas para la última de las 

aproximaciones comentadas, también llamada flujo de cargas AC. 

 

4.4. Aproximación lineal 

En esta sección se linealizan las ecuaciones del flujo de cargas para su utilización en 

el flujo de cargas probabilista. También se presenta la linealización para la 

determinación de los flujos de potencia por las líneas. 
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4.4.1. Formulación lineal del problema 

El proceso de linealización de las ecuaciones de flujo de cargas está realizado 

alrededor de la solución obtenida mediante un flujo de cargas determinista, 

concretamente sobre los valores esperados del sistema. Estos valores esperados se 

obtienen tras la resolución determinista del problema a partir del método de Newton-

Raphson. 

Para ilustrar el concepto de esta técnica, se considerarán dos variables aleatorias: X e 

Y, que en algún punto del problema serán multiplicadas para dar una tercera variable 

aleatoria Z: 

 XYZ   (4.3) 

 

Si representamos las desviaciones de X e Y alrededor de sus valores medios 

correspondientes X  e Y  por X  y Y , respectivamente y asumiendo: 

 

 XXX    y  YYY   (4.4) 

 

se obtiene, tras despreciar los términos de segundo orden YX : 

 

 YXXYYXXYYXYXZ   (4.5) 

 

Por tanto, si las variaciones de las variables aleatorias son pequeñas, la variable Z 

puede ser linealizada una vez que los valores esperados X e Y son conocidos. 

Esta técnica será aplicada a los ángulos y tensiones en las ecuaciones de flujo de 

cargas  (2.23), ya que en general las variaciones de estas variables aleatorias en torno al 

punto de operación determinado por el flujo de cargas determinista serán pequeñas.  
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Aplicando la técnica anteriormente desarrollada a las tensiones, se obtiene: 

 

 
22 2  iiii

kiikkiki

VVVV

VVVVVVVV





 
(4.6) 

 

Un primer paso para la linealización del seno y del coseno que aparecen en las 

ecuaciones consiste en aplicar a los mismos un desarrollo en series de Maclaurin: 
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 (4.7) 

 

A continuación se completa la linealización mediante las aproximaciones lineales 

vistas: 
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(4.8) 
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(4.9) 

 

Para las funciones ikki senVV   y ikkiVV cos  que intervienen en las ecuaciones de 

flujo de cargas, la linealización da como resultado: 
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(4.11) 

 

Finalmente, sustituyendo estas aproximaciones 
 

(4.10) en las ecuaciones 

 

(2.23) se 

obtiene la expresión de las ecuaciones linealizadas del problema de flujo de cargas: 
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(4.12) 

 

con 
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Las ecuaciones 

 

(4.12) pueden escribirse en forma matricial como sigue: 
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(4.14) 

 

donde P y Q son vectores de N elementos, siendo N igual al número de nudos del 

sistema. 

Nótese que las operaciones realizadas en esta sección han permitido transformar un 

sistema de ecuaciones no lineales en un sistema de ecuaciones lineal formadas por la 

suma de las variables de interés. Esta linealización del problema de flujo de cargas 

permite operar directamente con las variables aleatorias dato del problema. 

 

4.4.2. Flujos de potencia por las líneas 

A continuación se presenta la linealización desarrollada para la determinación de los 

flujos de potencia activa y reactiva por las líneas y, a partir de estos, se realiza otra 

linealización para obtener los flujos de potencia aparente por las líneas. 

4.4.2.1. Potencia activa y reactiva 

En cuanto a los flujos de potencia activa y reactiva por las líneas de transporte, se 

aplican las técnicas de linealización vistas a las ecuaciones 

 

(2.29) y 
 
(2.30), 

obteniéndose: 
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(4.15) 

 

donde 
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(4.16) 

 

Y en el otro extremo de las líneas: 
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(4.18) 

 

donde tik es el dato de la toma de los transformadores, tal y como lo suelen dar las 

compañías eléctricas. Es decir, si en el archivo de datos la línea está definida desde el 

nudo i al nudo k, la toma del transformador de esa rama es tik. 

 

4.4.2.2. Potencia aparente 

La ecuación que relaciona la potencia aparente, S,  con la potencia activa y reactiva, 

P y Q, es la siguiente: 

 

 
22
ikikik QPS 

 
(4.19) 

 

Realizando un desarrollo en series de Taylor se tiene (despreciando términos iguales 

o superiores a dos): 
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(4.20) 

 

donde ikP  y ikQ  son la media de las distribuciones del flujo de potencia activa y 

reactiva por la línea ik, respectivamente. 

Las derivadas son: 
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(4.22) 

 

Evaluando la función primitiva y sus derivadas en el punto medio  ikQP   ,ik  se 

obtiene: 
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(4.23) 

22

, ikik
QPik QPS

ikik
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Sustituyendo las ecuaciones 

 

(4.23) en la  ecuación 

 

(4.20) y operando se tiene: 
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(4.24) 

 

De otra forma: 

 ikikikikikik CQBPAS   (4.25) 

 

donde los coeficientes Aik, Bik y Cik son: 
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Sustituyendo en  (4.25) Pik y Qik por su valor calculado en el flujo de cargas 

probabilista podemos determinar la distribución de los flujos de potencia aparente por 

las líneas, con ayuda del método de los cumulantes, que se describe más adelante. 

 

4.4.3. Pérdidas en el sistema 

En esta sección se detalla el cálculo de las pérdidas de potencia activa del sistema, en 

función de las ecuaciones de flujo de cargas linealizadas. 

Las pérdidas totales de un sistema corresponden a la suma de las pérdidas en todas 

las líneas: 

 



CAPÍTULO 4: FLUJO DE CARGAS RADIAL PROBABILISTA 

53 

 
1

b
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

   (4.27) 

 

siendo b el número total de líneas del sistema y ΔPl la pérdida de potencia activa en 

al línea l. 

La pérdida de potencia activa en una línea cualquiera se puede determinar como la 

diferencia entre los flujos de potencia activa calculados en los dos extremos de la línea, 

o sea: 

 

 l l
l ik kiP P P    (4.28) 

 

donde l
ikP  es el flujo de potencia activa de la línea l desde el nudo i al nudo k, y l

kiP  

es el flujo de potencia activa de la línea l desde el nudo k al nudo i. 

Sustituyendo l
ikP  y l

kiP  por su valor en las ecuaciones 
 
(4.15) y 

 
(4.17) y realizando 

operaciones, se llega a la expresión de las pérdidas: 
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4.5. Momentos y cumulantes 

Inicialmente, cuando el problema de flujo de cargas probabilista fue presentado [15], 

se empezó utilizando métodos de convolución directa de las variables aleatorias 

implicadas en el problema para su resolución. Sin embargo, estas técnicas presentaban 

grandes dificultades debidas sobre todo a la no linealidad del problema y a que la 

cantidad de información a tratar era muy superior a la que se necesitaba para el flujo de 

cargas determinista. Es por ello que estos primeros algoritmos se encargaban de resolver 

la formulación DC del flujo de cargas o la desacoplada y no se utilizaban para 

problemas de gran dimensión. Posteriormente, se empezó a tratar el problema 
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considerando que las variables implicadas en el mismo eran distribuciones normales, lo 

que permitía utilizar la propiedad de reproductividad de la distribución normal para su 

resolución. Después el interés se ha centrado en resolver el problema cuando las 

variables implicadas no son únicamente normales para tener así una representación más 

correcta de las condiciones del sistema. [96,97] demostraron además que incluso si 

todas las variables dato del problema están normalmente distribuidas, las variables de 

salida no serán normales debido a la no linealidad de las ecuaciones de flujo de cargas. 

El método de los cumulantes, que será desarrollado en este capítulo, permite 

reemplazar la convolución de variables aleatorias por la suma de sus cumulantes, con la 

reducción de coste computacional que esto conlleva [22,98]. Este método permite 

igualmente utilizar cualquier tipo de variable aleatoria, y no solamente distribuciones 

normales. 

 

4.5.1. Momentos 

Los momentos de una variable aleatoria X son los valores esperados de ciertas 

funciones de X [99,100]. Éstos forman una colección de medidas descriptivas que 

pueden emplearse para caracterizar la distribución de probabilidad de X y especificarla 

si todos los momentos de X son conocidos. A pesar de que los momentos de X pueden 

definirse alrededor de cualquier punto de referencia, generalmente se definen alrededor 

del cero o del valor esperado de X. El uso de los momentos de una variable aleatoria 

para caracterizar a la distribución de probabilidad es una tarea muy útil. Lo anterior es 

especialmente cierto en un medio en el que es poco probable que el experimentador 

conozca la distribución de probabilidad. 

 

Definición 1. Se define el r-ésimo momento en torno a cero de X, como: 

 

 
   r r

r
x
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(4.30) 

 

si X es discreta y toma valores xi con probabilidades p(xi) o, 
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(4.31) 

 

si X es continua con una función de densidad f(x). 

Definición 2. Se define el r-ésimo momento central de X o el r-ésimo momento 

alrededor de la media de X como: 

 

 
      

x

rr
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(4.32) 

 

si X es discreta y toma valores xi con probabilidades p(xi) o, 

 

 
     


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 dxxfxXE rr
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(4.33) 

 

si X es continua con una función de densidad f(x). µ es la media de X, es decir, el 

primer momento en torno a cero de la variable aleatoria X. 

 

4.5.2. Cumulantes 

Los cumulantes de una variable aleatoria, al igual que los momentos, son una serie 

de constantes que permiten conocer sus propiedades y determinar su función de 

distribución [101]. Sin embargo, los cumulantes poseen una serie de propiedades que 

hacen que su utilización sea a veces más útil. 

 

Los cumulantes de una variable aleatoria X pueden calcularse a partir de los 

momentos centrales de X y viceversa según las relaciones que aparecen recogidas en el 

anexo A1. También existen relaciones entre los momentos en torno al origen y los 

cumulantes que pueden encontrarse igualmente en dicho anexo. 
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4.5.2.1. Propiedades de los cumulantes 

La razón por la que se trabajará con cumulantes es gracias a las ventajas que aportan 

las dos siguientes propiedades, que simplifican el cálculo de las funciones de densidad y 

de distribución acumulativa, PDF (Probabilistic Density Function)  y CDF (Cumulative 

Distribution Function), respectivamente, de las variables aleatorias que se pretenden 

calcular. 

Propiedad I. Sean ξ1, ξ2,…,ξn variables aleatorias independientes y 1
k , 2

k ,…, nk 
  

sus respectivos cumulantes de orden υ, entonces, los cumulantes de la suma ς = ξ1 

+ξ2+…+ξn  son iguales a la suma de los cumulantes de cada variable, 

 

 
1 2 ... nk k k k 

        (4.34) 

 

Propiedad II. Sea ς una función lineal de ξ, a b   , y 
k  los cumulantes de ξ, 

entonces, los cumulantes de ς, k 
 , son: 

 

 

k ak b

k a k

 
 

  
 

 


                         

1 si

1 





si

 
(4.35) 

 

Propiedad III. Sean ξ1, ξ2,…,ξn variables aleatorias independientes y 1
k , 2

k ,…, nk 
  

sus respectivos cumulantes, entonces, los cumulantes de la suma 

1 1 2 2 ... n na a a b         son iguales a: 
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(4.36) 
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4.6. Método analítico 

En esta sección se indican los métodos para la resolución analítica del flujo de cargas 

probabilista y representación de funciones de distribución. 

 

4.6.1. Resolución de flujo de cargas probabilista: Método de los cumulantes 

El método de los cumulantes se emplea para resolver sistemas de ecuaciones lineales 

cuando las variables implicadas en el problema son variables aleatorias. El método 

consiste básicamente en obtener los cumulantes de la solución resolviendo el sistema de 

ecuaciones del problema para cada orden de los cumulantes de las variables. Los 

cumulantes obtenidos de la solución proporcionan la información necesaria para 

reconstruir las funciones de densidad y de distribución acumulativa de las variables. Sea 

el sistema lineal de la ecuación 

 

(4.37), donde X1, X2,…,XN son variables aleatorias 

independientes, dato del problema, e Y1, Y2,…,YN las variables aleatorias incógnita del 

sistema. 
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(4.37) 

 

En primer lugar, para la aplicación del método de los cumulantes, es necesario 

calcular los cumulantes de X1, X2,…,XN. Normalmente estos cumulantes se calculan a 

partir de los momentos estadísticos de las variables aleatorias mediante las relaciones 

especificadas en el anexo A1. Sean estos cumulantes de orden ν, NXXX kkk  ,...,, 21 . La 

aplicación de la propiedad III de los cumulantes vista en la sección anterior permite 

calcular los cumulantes NYYY kkk  ,...,, 21  de Y1, Y2,…,YN, respectivamente. Para ello se 

resuelve el sistema 

 

(4.37) para cada orden de los cumulantes, es decir, si se desea 

obtener los n primeros cumulantes de cada variable aleatoria Y se resuelven los 

sistemas: 
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(4.38) 

 

para ν =1, y 
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(4.39) 

 

para ν = 2, 3, …, n. Es decir, se resuelven n sistemas de ecuaciones lineales. 

Una vez calculados los cumulantes de Y1, Y2,…,YN se pueden obtener sus momentos 

estadísticos aplicando las relaciones reflejadas en el anexo A1. Los momentos 

proporcionan datos de las variables aleatorias calculadas tales como la media o la 

desviación típica. Posteriormente se verán dos métodos que permiten reconstruir las 

funciones de distribución acumulativa y de densidad de una variable aleatoria a partir de 

sus momentos estadísticos, o sus cumulantes. Estos son los métodos de Gram-Charlier y 

de Cornish-Fisher. Existen más métodos para este fin [102], que no serán considerados 

en esta tesis. 

En resumen, la aplicación de las propiedades de los cumulantes en la que está basado 

el método de los cumulantes permite resolver cualquier sistema de ecuaciones lineal 

probabilista utilizando los cumulantes de las variables aleatorias implicadas,  evitando 

así tener que realizar la siempre complicada convolución de las mismas. Los cumulantes 

calculados proporcionan la información suficiente para construir las funciones 

probabilistas de la solución, como se verá posteriormente. Las técnicas de resolución 

basadas en la aplicación de las propiedades de los cumulantes son técnicas analíticas, ya 

que operan directamente con los datos probabilistas del problema, como son los 

momentos de las variables aleatorias. 

Es importante notar que para la aplicación de la propiedad III, las variables X1, 
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X2,…,XN cuya combinación lineal dan lugar a las variables Y1, Y2,…,YN han de ser 

obligatoriamente independientes. Esto exige que para resolver el problema de flujo de 

cargas, cada vez que se desee calcular los cumulantes de una incógnita del problema, 

esta variable deberá ser expresada como combinación lineal de variables 

independientes. La manera de que esto se cumpla en todo momento es expresar las 

incógnitas siempre en función de los datos del problema, ya que en esta Tesis todas las 

variables dato son consideradas independientes. Existen otros estudios que resuelven el 

flujo de cargas probabilista considerando que las variables aleatorias están relacionadas 

entre sí [21,94,103]. 

En el caso de que en un mismo nudo del sistema haya carga y generación que sigan, 

o no, distintas distribuciones de probabilidad se aplicarán las propiedades vistas 

anteriormente para calcular los cumulantes de la potencia total inyectada. Estos 

cumulantes serán la suma con su signo de los cumulantes de las distintas distribuciones 

de carga o generación aplicadas en dicho nudo, es decir 

 

   LiGii PPP

LiGii

kkk

PPP




 1
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(4.40) 

 

En general, para un nudo con varias cargas y varias generaciones: 
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(4.41) 

 

Igualmente, es importante destacar que todas las potencias que serán calculadas, 

tanto activas como reactivas, así como sus cumulantes son valores de potencias 

inyectadas a la red en el nudo correspondiente. Por tanto, si en un mismo nudo se 

dispone de un centro de generación y de una carga simultáneamente, para calcular la 

potencia generada habrá que hacer uso de las propiedades de los cumulantes, 

resultando: 
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(4.42)

 

 




LiiGi QQQ

LiiGi

kkk

QQQ

  

(4.43) 

 

En cuanto al número de cumulantes necesarios para la reconstrucción de la solución, 

se ha visto que en la bibliografía consultada el número varía de 7 [22] a 9 [98] 

cumulantes. 

 

4.6.2. Caracterización de las variables aleatorias 

Una vez resuelto mediante el método de los cumulantes el flujo de cargas 

probabilista, los resultados que se obtienen son los cumulantes de las variables 

aleatorias incógnitas del problema. 

Para caracterizar estas variables conviene obtener, a partir de los cumulantes, las 

funciones de densidad y/o las funciones de distribución acumulativa, y realizar sobre 

estas las mediciones necesarias o representaciones gráficas para tener una idea visual de 

los resultados obtenidos. 

 

4.6.2.1. Método de Gram- Charlier 

Uno de los métodos empleados para calcular las funciones de distribución 

acumulativa y de densidad de una variable aleatoria a partir de sus momentos centrales 

es el método de Gram-Charlier. Este método está basado en la expansión de Gram-

Charlier que se detalla en esta sección. 

Las series de Gram-Charlier de Tipo A utilizan los polinomios de Hermite para 

obtener una expansión de la función de densidad de una variable aleatoria. En la 

práctica, sólo se consideran los primeros términos de esta expansión. La bibliografía 

consultada [101] al respecto aconseja tomar un máximo de 7 términos. La serie truncada 

resultante puede ser vista como una función de densidad normal multiplicada por un 

polinomio que tiene en cuenta las diferencias de la función de densidad calculada con 
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respecto a una distribución normal. 

O sea, el método de Gram-Charlier da, a partir de los momentos centrales de una 

distribución determinada, una aproximación a la misma tomando como base la 

distribución normal. 

Las series de Gram-Charlier hacen uso de los momentos de la distribución real. Las 

series de Edgeworth son equivalentes a las series de Gram-Charlier pero usan 

cumulantes en lugar de momentos. Aunque estas series sean equivalentes, 

computacionalmente las series de Gram-Charlier tienen un mejor comportamiento que 

las series de Edgeworth. 

Sea ς  una variable aleatoria de media µ y desviación típica σ. De acuerdo con la 

expansión de Gram-Charlier, la función de distribución acumulativa, F(x), y la función 

de densidad, f(x), de la variable tipificada x
 



  pueden expresarse de la siguiente 

forma: 
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(4.44) 
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(4.45) 

 

donde  x  y  x  representan la función de distribución acumulativa (CDF) y la 

función de densidad de probabilidad (PDF), respectivamente, de la distribución normal 

de media µ=0 y desviación típica σ=1, y  x ,  x ,  x  ,  x  … sus sucesivas 

derivadas. 

Los coeficientes ck son constantes definidas por: 
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donde Hk(x) es el polinomio de Hermite de orden k. En la práctica los coeficientes de 
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la expansión de Gram-Charlier ck pueden expresarse en función de los momentos 

centrales de la variable aleatoria objeto de la expansión. Los siete primeros coeficientes 

son: 
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(4.47) 

 

Los resultados de esta expansión serán óptimos cuando las variables implicadas sigan 

distribuciones gaussianas. Sin embargo, aunque la expansión de Gram-Charlier permite 

recoger las variaciones que sobre la normal estándar introducen los momentos de orden 

superior a dos, presenta el inconveniente de que, para ciertos valores de los momentos 

de orden superior a dos, se alcanzan valores de probabilidad negativos por tratarse de 

una aproximación polinomial. Sobre todo en economía se han realizado estudios [104] 

para restringir los valores de los momentos de orden superior de tal manera que la 

expansión sea siempre positiva. Por otro lado, el principal problema que presenta esta 

aproximación es cuando alguna de las variables sigue una distribución discreta, ya que 

las funciones de probabilidad con una parte discreta importante difieren demasiado de 

las distribuciones gaussianas. 

 

4.6.2.2. Método de Cornish-Fisher 

La expansión de Cornish-Fisher es un método para aproximación de cuantiles de una 

variable aleatoria, teniendo en cuenta solamente los primeros cumulantes de esta 

variable aleatoria. Los cumulantes de una variable aleatoria son conceptualmente 

similares a sus momentos. Supóngase una variable aleatoria, X, con media 0 y 
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desviación típica 1. Cornish and Fisher [23,105,106] desarrollaron una expansión para 

aproximar el q-cuantil,  1Φ q
x , de x , basado en sus cumulantes. A continuación se 

muestra la expansión de Cornish-Fisher, por ejemplo para los primeros cinco 

cumulantes: 
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(4.48)
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 donde  1Φ q
x  es el q-cuantil de una variable aleatoria x, y  1Φ q

z  es el q- 

cuantil de una variable normal estándar z. 

Aunque esta ecuación se aplica sólo si x tiene media 0 y desviación típica 1, puede 

usarse para aproximar el q-cuantil si x tiene media, µ, distinta de 0, y/o desviación 

típica, , distinta de 1. La normalización de x se define como se muestra a continuación: 
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(4.49) 

 

que tiene media 0 y una desviación típica de 1. Los momentos de x* se pueden 

calcular a partir de los momentos de x con la siguiente expresión: 
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(4.50) 
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Cuando se usa la expansión de Cornish-Fisher para obtener el q-cuantil x* de x*, el 

correspondiente q-cuantil x de x se determina aplicando la siguiente expresión: 

 

 
*   x = x  (4.51)  

 

4.6.3. Proceso para aplicación del flujo de cargas radial probabilista 

En la Figura 4.1 se puede ver el proceso a seguir en la aplicación del flujo de cargas 

radial probabilista por el método analítico explicado en las secciones anteriores. 

 

 

Figura 4.1. Diagrama para flujo de cargas radial probabilista. 
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4.7. Método de simulación 

En esta sección se indica el método para la resolución mediante simulación del flujo 

de cargas probabilista y representación de funciones de distribución. 

 

4.7.1. Resolución del flujo de cargas probabilista: Método de Monte Carlo 

El método de Monte Carlo es una técnica de simulación estocástica que permite 

resolver el problema de flujo de cargas probabilista utilizando los algoritmos del flujo 

de cargas determinista. La técnica consiste básicamente en ir seleccionando de manera 

aleatoria valores de las variables de entrada a partir de sus funciones de distribución y 

resolver con estos valores un flujo de cargas radial determinista. Después de un cierto 

número de simulaciones, se reconstruye la solución probabilista del problema a partir de 

los datos deterministas obtenidos para cada simulación. Para obtener resultados fiables 

es necesario un número elevado de simulaciones del método de Monte Carlo. Es por 

ello que este método es “lento” computacionalmente. Además, para evaluar la solución 

final de los datos de salida es necesario almacenar los datos obtenidos en cada 

simulación. Para los sistemas de potencia de tamaño real, con miles de nudos, este 

método implica una capacidad de almacenamiento de datos enorme. 

La simulación de Monte Carlo fue creada inicialmente para resolver integrales que 

no se pueden resolver por métodos analíticos; para resolver estas integrales se usaron 

números aleatorios. Posteriormente se utilizó para cualquier esquema que emplee 

números aleatorios, usando variables aleatorias con distribuciones de probabilidad 

conocidas. El método es usado para resolver ciertos problemas estocásticos y 

deterministas, donde el tiempo no juega un papel importante. Por lo tanto es un proceso 

computacional que utiliza números aleatorios para derivar una salida, por lo que en vez 

de tener entradas con puntos dados, se asignan distribuciones de probabilidad a alguna o 

todas las variables de entrada. La combinación de resultados obtenidos tras una serie 

completa de simulaciones generará una distribución de probabilidad de la salida del 

problema. 

Una de las aplicaciones del método de Monte Carlo ha sido tradicionalmente la de 

método de validación de problemas probabilistas resueltos mediante técnicas analíticas. 

En esta Tesis será utilizado para comparar los resultados obtenidos mediante las 

técnicas analíticas desarrolladas, esto es, el flujo de cargas radial probabilista usando el 

método de los cumulantes y las expansiones de Gram-Charlier y Cornish- Fisher. 
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4.7.2. Aplicación del método de Monte Carlo al flujo de cargas probabilista 

De todos los posibles valores que las variables dato del problema pueden tomar, se 

escoge aleatoriamente y de forma independiente un valor de cada una de ellas (cada 

valor es obtenido de forma aleatoria y no tiene ninguna relación con los otros valores de 

la serie), según la distribución que éstas sigan en cada caso (cada número aleatorio 

generado tiene una probabilidad específica de pertenecer a un determinado rango de 

valores según su distribución de probabilidad). Existen varios métodos para realizar este 

proceso. Entre ellos destaca el método de la transformada inversa [18]. En la práctica se 

utilizará la función RANDOM de MatLab [107-108109], que genera números aleatorios 

según una función de distribución especificada. 

El problema a resolver con cada conjunto independiente de valores de las variables 

de entrada es un flujo de cargas radial determinista, cuyas ecuaciones se han estudiado 

en la sección 2.7. 

Para determinar el número de simulaciones n que se llevarán a cabo en cada 

problema se ejecutará varias veces el método Monte Carlo con distintos n y se 

compararán las soluciones obtenidas de tal manera que para dos soluciones distintas 

obtenidas con el mismo número de simulaciones, el error (diferencia) entre ambas sea 

relativamente pequeño. Se puede ver que a partir de un determinado n, aunque se 

aumente el número de simulaciones, los valores de la media y de la desviación típica 

obtenidos no varían sensiblemente y la diferencia entre las soluciones es muy pequeña. 

Es importante destacar que el número de simulaciones necesarias para obtener un 

resultado lo suficientemente preciso con el método de Monte Carlo es independiente del 

tamaño del sistema [17]. Como se verá en la sección 7.2, el número de simulaciones que 

se ha estimado como adecuado para este problema, y que igualmente ha sido utilizado 

en varios artículos para resolver flujos de cargas probabilistas [21,97] es 10000. 

Esto se puede cuantificar por medio del error relativo del método de Monte Carlo, 

εMC, para un número dado de simulaciones, n [110]: 
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(4.52) 
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donde 
j
iV  es el valor medio de la tensión en el nudo i para el grupo de simulaciones j 

(por ejemplo, segundo grupo de un conjunto total, nT, de 50 grupos de simulaciones), 

con un número de simulaciones dado, n (por ejemplo 5000 simulaciones).  

Entonces, en la ecuación 
 
(4.52), el método de Monte Carlo se usa para ejecutar un 

número de simulaciones dado, n, varias veces, nT. Se comparan las soluciones obtenidas 

de tal manera que para dos grupos diferentes del mismo número de simulaciones, n, de 

ensayo el error entre ambos grupos es relativamente pequeño. 

Los resultados del método de Monte Carlo con los que se contrasta el método de los 

cumulantes son la media, la desviación típica y los primeros momentos de orden 

superior, por ser los momentos de mayor relevancia y por simplicidad, aunque el 

método de Monte Carlo permite calcular cómodamente todos los momentos 

estadísticos. En cuanto a las funciones de probabilidad, se comparará únicamente la 

función de distribución acumulativa, que es la que se puede calcular analíticamente a 

partir de los resultados de todas las simulaciones del método de Monte Carlo. 

En general, si se tuviera la certeza de que la función de densidad va a pertenecer a un 

determinado tipo, por ejemplo, una distribución normal, ésta se podría calcular también 

analíticamente. Pero el hecho de que, como se ha explicado, los resultados obtenidos 

cuenten con una parte discreta más o menos importante según el caso, que hace que la 

distribución obtenida se aleje de una normal, obligaría a calcular la función de densidad 

de forma numérica, derivando numéricamente la función de distribución acumulativa 

obtenida. El cálculo de la derivada es siempre una operación delicada, ya que cualquier 

tipo de ruido queda amplificado enormemente al derivar. En este problema de flujo de 

cargas, los resultados de la función de distribución acumulativa, que es la que habría 

que derivar, son una nube de puntos obtenidos aleatoriamente. No es una función 

continua ni suave, por lo que su derivación presenta grandes problemas. Si se quisiera 

obtener un resultado admisible de la función de densidad habría que aplicar en primer 

lugar un filtro a la función de distribución acumulativa y luego utilizar una fórmula de 

derivación numérica compleja, de varios puntos, y aun así, no se podría asegurar que la 

función de densidad obtenida sea la correcta. Como los resultados del método de Monte 

Carlo son utilizados en esta Tesis como método de validación, se precisa que los 

resultados obtenidos mediante este método sean “exactos”. Dado que no se tiene la 

garantía de que la función de densidad obtenida mediante derivación de la función de 
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distribución acumulativa del método de Monte Carlo sea exacta, no se contrastarán las 

funciones de densidad. Además, la estrecha relación entre las funciones de distribución 

acumulativa y de densidad de las distribuciones, la segunda es la derivada de la primera, 

permite medir la “bondad” de la función de densidad a partir de la “bondad” de su 

función de distribución acumulativa correspondiente, esto es, si se comprueba que la 

función de distribución acumulativa de una variable obtenida mediante el método de los 

cumulantes es correcta, es decir, presenta poca diferencia con respecto a la obtenida 

mediante el método de Monte Carlo, su correspondiente función de densidad será 

igualmente correcta, y viceversa. 

Para determinar la función de distribución acumulativa de una variable aleatoria por 

el método de Monte Carlo, primero se ordenan de menor a mayor todos los valores 

obtenidos en cada una de las simulaciones. Se construye un vector cuyos elementos 

varían de 0 a 1 y cuya dimensión sea igual al vector que contiene los valores ordenados 

de la variable en cuestión. Si se representa en abscisas el vector de resultados ordenado 

y en ordenadas el vector de 0 a 1 se obtiene la gráfica de la CDF de la variable 

estudiada. 

La media se determina con la siguiente ecuación: 
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(4.53) 

 

donde n es el número de simulaciones y ai es el valor de la variable en cada 

simulación. La desviación típica se determina con la ecuación: 

 

 

 
 

2

1 1

n
i

i

a a

n








 

(4.54) 

 

El momento de orden r respecto al origen puede ser evaluado con la siguiente 

expresión: 
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El momento de orden r respecto a la media o momento central es: 

 

 
 

1

1 n
r

r i
i

a a
n




 
 

(4.56) 

 

En la Figura 4.2 se puede ver el proceso a seguir para el cálculo del flujo de cargas 

radial probabilista por el método de Monte Carlo. 

 

 

Figura 4.2. Proceso de cálculo de flujo de cargas radial probabilista por el método de simulación. 
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CAPÍTULO 5 

Modelado de cargas y generador fotovoltaico 

 

 

 

 

5. MODELADO DE CARGAS Y GENERADOR FOTOVOLTAICO 

5.1. Introducción 

La incertidumbre introducida por la generación no gestionable, por ejemplo 

fotovoltaica, afecta a la operación diaria y a la planificación de las redes de distribución. 

Para estudiarla, es habitual modelar el comportamiento de la generación fotovoltaica a 

partir de una predicción sobre la radiación solar, que se traducirá en una previsión de 

producción gracias a los modelos y datos históricos que existen para las plantas 

fotovoltaicas en el sistema. Estas previsiones llevan implícito un error estadístico, que 

dependerá de la calidad de las predicciones y de los modelos existentes. 

La importancia de las predicciones del recurso fotovoltaico es cada vez mayor, ya 

que la penetración de la energía fotovoltaica no ha hecho otra cosa que aumentar en los 

últimos años, y se prevé que en los próximos años esta tendencia continúe. En esta Tesis 

se propone un método para predecir esta generación fotovoltaica [111]. Por lo tanto, es 

muy importante realizar simulaciones sobre cómo afectará al sistema dicha 

incertidumbre. 
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Pero además de la incertidumbre asociada a las previsiones del recurso fotovoltaico, 

hay otras fuentes de incertidumbre importantes en el sistema. En particular, se tendrán 

en cuenta en esta Tesis las incertidumbres asociadas a la demanda del sistema. 

Así, para prever el comportamiento del sistema ante los posibles escenarios, se van a 

incorporar estas incertidumbres a un programa de flujo de cargas para asegurar el 

correcto funcionamiento del mismo mediante una aproximación estadística. Para ello lo 

primero que se hará será modelar estas incertidumbres como variables aleatorias [111], 

que permitan aproximar el comportamiento real de estas variables del sistema y 

minimizar en lo posible las incertidumbres y sus efectos sobre el mismo. 

 

5.2. Modelo probabilista de cargas conectadas a sistemas de distribución 

Las cargas son una fuente de incertidumbre importante en el sistema. Se tiene que 

prever la demanda de energía eléctrica, que sigue un patrón bastante marcado de ciclos 

diarios, semanales, mensuales, y estacionales. En gran medida determinada por el clima 

y la actividad económica. Pero estas previsiones tienen una fuente de incertidumbre que 

es interesante incorporar al análisis del sistema. 

La incertidumbre de las cargas se va a modelar por medio de un conjunto de 

distribuciones de probabilidad normales. A partir de los datos facilitados sobre la 

previsión de la demanda, y de las desviaciones típicas que describen el comportamiento 

de las cargas, se obtendrán las muestras para la demanda del sistema según dicha 

distribución de probabilidad. 

La demanda de carga de un sistema eléctrico tiene componentes deterministas y 

estocásticos. Los dos principales factores deterministas que afectan a la carga son: 

tiempo (múltiples pautas estacionales: anual, semanal y diario) y las condiciones 

meteorológicas. Sin embargo, también existe un componente aleatorio en la demanda 

que no puede modelarse, resultante del comportamiento aleatorio de los consumidores 

de energía. Los consumos son clasificados por utilidades eléctricas en diferentes clases 

subjetivas [112,113]. 

Los patrones de carga típica de las diferentes clases de consumidores pueden 

obtenerse del análisis estadístico de datos históricos. En las referencias [112,113] se 

definen los perfiles típicos de carga diarios (TDPs, Typical daily profiles) para cada 

clase de consumidor, después de extraer toda la información exógena, es decir, 
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estacionales (ciclos anuales y semanales) e información meteorológica. Adicionalmente, 

Jardini y col. [112] aplicaron métodos de análisis estadístico a los TDPs, permitiendo 

así construir un modelo probabilista (usando PDFs) capaz de dar la probabilidad de que 

un valor de carga observado esté dentro de los límites especificados. Este enfoque trata 

los TDPs de cada j-ésimo clase de consumidor, Lj(m,h), como una variable aleatoria, 

normalmente distribuida, que cambia mes a mes (m) y en periodos de una hora (h). Esto 

significa que su valor medio por horario, j(m,h), y la correspondiente desviación 

estándar,  j(m,h), cambia durante todo el período de 24 horas y 12 meses. 

La información estacional a considerar cuando los TDPs fueron elaborados fue sólo 

extraída parcialmente. Así, para cada j-ésimo clase de consumidor, se especificaron dos 

TDPs por mes: uno para fines de semana,  ,we
j m hL  y otro para días laborales, 

 ,wo
j m hL . Los TDPs de un año se disponen en una estructura bidimensional con 12 

columnas que representan a los 12 meses de un año y 2 filas, una para días en fin de 

semana y otra para días de laborales. 

Conocidos los TDPs de las clases de consumidores, es entonces posible determinar la 

variable aleatoria de la potencia activa consumida por el k-ésimo nudo del sistema en el 

m-ésimo mes y a la h-ésima hora por adicción de los consumos individuales Lj(m,h) de 

todas las clases de consumidores. Por ejemplo, para días laborales: 
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Asumiendo un factor de potencia determinista, φ, la correspondiente potencia 

reactiva consumida es: 
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5.3. Modelo probabilista para generadores fotovoltaicos conectados a la red 

 

5.3.1. Introducción 

Las propiedades estadísticas de la irradiación total diaria sobre una superficie 

horizontal son importantes para el diseño y evaluación del comportamiento de los 

sistemas de conversión de energía [114]. Por ejemplo, el comportamiento medio a largo 

plazo de sistemas solares térmicos y fotovoltaicos (procesos de calor industrial, 

suministro de agua, bombeos de agua y sistemas de desalinización fotovoltaica), que 

requieren una irradiación mínima para producir energía útil, están fuertemente 

influenciados por la distribución de frecuencia de los niveles de irradiación. Esto es así 

porque si todos los días fueran idénticos, la energía entregada podría ser obtenida por de 

la simple sustracción de la irradiación crítica a partir de la irradiación compuesta. 

Debido a la variabilidad meteorológica, la ganancia de energía real puede ser 

significativamente superior. 

La irradiación solar sobre una superficie horizontal dentro de la atmósfera terrestre 

no se puede predecir de forma exacta, ya que ello depende de la presencia irregular de 

nubes. La aleatoriedad e incertidumbre introducidas por la presencia de nubes sobre la 

radiación terrestre se caracteriza generalmente con dos variables [114,115]: el índice de 

claridad diario, KT, y la fracción difusa horaria, kd. 

Se han publicado muchos trabajos relativos a la caracterización del comportamiento 

de la irradiación solar. Así, en los trabajos [114,116-117118119120] se estudió la caracterización 

de la irradiación global y en [115,117,121-122123] la irradiación difusa. Algunos de ellos 

analizan las propiedades estadísticas de los componentes de la irradiación solar, 

permitiendo construir un modelo probabilista (usando PDFs y CDFs) capaz de dar la 

probabilidad de que un valor de KT o kd, para eventos futuros, estén dentro de unos 

límites especificados. 

Conocidas las variables aleatorias KT y kd es posible determinar la variable aleatoria 

de la irradiancia global sobre superficie inclinada, Gg,h(β,α), como una combinación 

lineal entre ellas. 

Conocida la variable aleatoria Gg,h(β,α), se puede obtener la variable aleatoria que 

representa a la potencia activa de salida del generador fotovoltaico, Ppv, mediante una 

combinación lineal de las variables dato del problema, KT y kd. En este punto, el método 

de los cumulantes [124] permite determinar las características de la nueva variable 
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aleatoria Ppv a partir de las variables aleatorias conocidas KT y kd. Una vez que los 

cumulantes de la variable aleatoria Ppv son conocidos, se puede reconstruir la función de 

distribución correspondiente, por ejemplo, a través del método de Gram-Charlier 

[22,101]. 

 

5.3.2. Función de probabilidad para el índice de claridad 

En un principio, Liu y Jordan [117] sugirieron la existencia de una familia 

generalizada de CDFs para KT, dependientes solo de TK , a pesar de la localización y el 

mes. A partir de estas CDFs generalizadas of KT, Bent y col. [118] derivaron una PDF 

generalizada. Después, Hollands y Huget propusieron la siguiente PDF mejorada [114]: 
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siendo KTu el valor máximo observado de KT. Los coeficientes C1 y λ son funciones 

de KTu  y TK , y se determinan con las siguientes expresiones [114]: 
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donde el parámetro Γ se determina como: 
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El carácter universal de las CDFs de Lui y Jordan fue cuestionado por Saunier y col. 

[119] ya que sus distribuciones estas establecidas solo a partir de algunas localizaciones. 

Este autor propuso la siguiente PDF adecuada para varios climas: 
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 (5.7) 

 

donde C2 y 1 son funciones de KTu and TK , y se determinan como sigue: 
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Desde la ecuación  (5.8) se obtiene el parámetro 1 por algún método iterativo, por 

tratarse de una ecuación implícita. Una vez obtenido este parámetro, el cálculo de C2 es 

directo a través de la ecuación  (5.9). 

Un trabajo posterior [120] ratificó el carácter no universal de las CDFs de KT para 

todos los climas. 

 

5.3.3. Función de probabilidad para la fracción de radiación difusa 

Tras los primeros trabajos de Page [125] y de Liu y Jordan [117], muchos autores, 

por ejemplo [121,122,126 -127128129130131], han analizado datos de radiación solar difusa al 

correlacionar la fracción difusa con el índice de claridad. Estos trabajos demostraron 

que el índice de fracción difusa es casi independiente de la localización y estación. 

Cantidades de correlación, irradiación global y su componente difusa, pueden dividirse 

en función del período de integración en dos grupos: diaria (correlaciones KD-KT) [117] 

y horaria (correlaciones kd-kt) [115,121-122123]. Para simular sistemas fotovoltaicos, es 
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preferible el enfoque horario.  

La mayoría de las correlaciones horarias asumen un  kd determinista, o sea, para 

cualquier valor dado de kt solo puede existir un único valor de kd, a saber )( td kk . Sin 

embargo, varios autores [115,121] han señalado que esta función no es determinista: 

dado el valor de kt, kd puede estar en un intervalo de valores distribuidos sobre su valor 

medio dk . Estrictamente debe considerarse una variable aleatoria independiente. 

Basándose en este enfoque, Hollands y col. [115] dieron una expresión de propósito 

general que contiene la PDF para kd: 

 

     1
3 1 e dλ k

k d, t d dl dP (k  k ) C k k k    (5.10) 

 

donde C3, 1 y kdl son funciones de dk . 

La expresión de Pk (kd, kt) es independiente de la relación )( td kk  real. Se puede 

usar cualquier relación apropiada para  )( td kk   [115,121-122123]. Por lo tanto, la 

dependencia con la latitud y la estación de )( td kk  no tiene relación con el posible 

carácter universal de la ecuación  (5.10). 

La determinación de los parámetros C3, 1 y kdl se explica en el anexo A3. 

 

5.3.4. Irradiancia global sobre superficie horizontal 

Para la obtención de la irradiancia global sobre superficie horizontal se partirá de la 

definición de índice de claridad [117]: 
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(5.11) 

 

donde Hg,dm(0) es la irradiación global diaria media mensual sobre superficie 
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horizontal. Este un dato tabulado para cada localización geográfica. B0,dm(0) es la 

irradiación extraterrestre media mensual sobre superficie horizontal. Su determinación 

se explica en el anexo A2. 

Como se vio anteriormente el índice de claridad se considera una variable aleatoria; 

ecuaciones  (5.3) y  (5.7). Si se tiene en cuenta esto se puede obtener la irradiación 

global diaria media mensual como variable aleatoria, Hg,dm(0), a partir de la ecuación 

 
(5.11): 

 

    0,0 0 ·dmBg,dm TH K
 

(5.12) 

 

Esta ecuación es para media diaria mensual. Para pasar a valores medios en 

intervalos de una hora, se aplica la siguiente relación [127]: 

 

    0 · 0grg,h g,dmH H
 

(5.13) 

 

El factor rg se determina como: 
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donde  es la hora solar o tiempo solar verdadero, calculado en el punto central del 

intervalo considerado. s es el ángulo de salida y puesta de sol. T es el tiempo 

considerado. Para periodos de una hora es igual a 24. La determinación de , y s se 

explica en el anexo A2. Los parámetros a y b se determinan como sigue [127]: 

 

 0.409 0.5016· ( 60º )sa sen     

 0.6609 0.4767· ( 60º )sb sen     (5.15) 
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Se debe ahora pasar los valores de irradiación (energía) a irradiancia (potencia) que, 

para intervalos de una hora, son coincidentes [127]: 

 

    0 0·g,h g,hG = 1 H
 

(5.16) 

 

Realizando operaciones se llega a la ecuación final para la irradiancia global para 

intervalos de una hora sobre superficie horizontal: 
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5.3.5. Irradiancia difusa sobre superficie horizontal 

Se partirá de la fracción difusa horaria para la determinación de la irradiancia difusa 

sobre una superficie horizontal. La fracción difusa horaria se define como [115]: 
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(5.18) 

 

donde HD,h(0) es la irradiación difusa horaria sobre superficie horizontal, y Hg,h(0) es 

la irradiación global horaria sobre superficie horizontal. 

La fracción difusa horaria es una variable aleatoria, según ecuación  (5.10). Teniendo 

en cuenta esto se puede obtener la irradiación difusa horaria como una variable aleatoria 

a partir de la ecuación 
 
(5.18): 

 

    0 ·g,hH 0D,h dH k
 

(5.19) 
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Desde la ecuación 
 

(5.13) se puede deducir la siguiente relación: 

 

    g,h g g,dmH 0 r ·H 0
 

(5.20) 

 

siendo rg el definido en la ecuación 
 

(5.14). 

Si se sustituye la ecuación 
 
(5.20) en la 

 
(5.19) se tiene lo siguiente: 

 

    0 ·g g,dmr ·H 0D,h dH k
 

(5.21) 

 

Se debe ahora pasar los valores de irradiación (energía) a irradiancia (potencia) que, 

para intervalos de una hora, son coincidentes [127]: 

 

    0 0·D,h D,hG = 1 H
 

(5.22) 

 

Realizando operaciones, la ecuación final para la irradiancia difusa para periodos de 

una hora sobre superficie horizontal es: 
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(5.23)

 

 

5.3.6. Irradiancia global sobre superficie inclinada 

El camino más obvio para calcular la irradiancia global incidente sobre una 

superficie inclinada, Gg,h(β,α), es tratar por separado cada una de sus componentes[132]: 

la irradiancia directa, GB,h(β,α), la irradiancia difusa, GD,h(β,α), y la irradiancia de 

albedo o reflejada, GR,h(β,α). Una vez conocidas éstas se aplica la siguiente relación: 
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        , , , ,, , , ,g h B h D h R hG G G G         
 

(5.24) 

 

Se puede calcular la irradiancia directa sobre una superficie inclinada a través de la 

irradiancia directa sobre una superficie horizontal por medio de la siguiente expresión 

[132]: 
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(5.25) 

 

donde cosθs y cosθzs son parámetros que dependen de la localización geográfica y de 

la hora solar, cuyo cálculo se expone en el anexo A2. El factor FTB(θs) tiene en cuenta 

la posible suciedad en los paneles solares [133] (anexo A2). 

En lo concerniente a la radiación difusa, Hay y Davis [134] propusieron considerar la 

radiación difusa como resultado de un componente isotrópico y otro componente 

circunsolar, ponderados de acuerdo a lo que ellos llamaron índice de anisotropía, k1: 
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(5.26) 

 

donde β es el ángulo de inclinación de los paneles solares, FTD(β) es otro factor de 

suciedad [133] cuyo cálculo puede verse en el anexo A2. El índice de anisotropía se 

define como: 
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(5.27) 
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en donde GB(0) es la irradiancia directa horizontal determinista y B0(0) es la 

irradiancia extraterrestre horizontal. 

Por otro lado se tiene la irradiancia reflejada. A excepción de los ambientes como 

mucha nieve, la reflectividad de la mayoría de los suelos es más bien baja, por lo que la 

contribución del albedo a la radiación que incide sobre los receptores fotovoltaicos 

suele ser muy pequeña, y no justifica el desarrollo de modelos muy sofisticados para su 

consideración [132]. Lo más normal es recurrir a la simple asunción de que el suelo es 

horizontal, infinito e isotrópico. Entonces, la irradiancia del albedo sobre una superficie 

inclinada viene dada por: 
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(5.28) 

 

donde ρ es la reflectividad del suelo y FTR(β) es otro factor de suciedad [133] cuyo 

cálculo puede verse en el anexo A2. 

En el cálculo de la irradiancia global sobre superficie horizontal, Gg,h(0), puede ser 

despreciada la irradiancia reflejada horizontal, GR,h(0), entonces: 

 

            , , , , , ,0 0 0 0 0 0g h B h D h B h g h D hG G G G G G    
 

(5.29) 

 

Teniendo en cuenta esta consideración, la ecuación 
 

(5.25) queda como: 
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(5.30) 

 

Sustituyendo las ecuaciones 
   

(5.26), 
 

(5.28) y 
 
(5.30) en la ecuación 

 
(5.24) y 

realizando operaciones se obtiene la siguiente expresión para la irradiancia global sobre 

superficie inclinada: 
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      , , ,, · 0 · 0g h g h D hG A G B G   
 

(5.31) 

 

en la que los parámetro A y B valen: 
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(5.32) 

 

Si se tiene en cuenta que Gg,h(0) y GD,h(0) son variables aleatorias, y se sustituye su 

valor en 
 
(5.31) por las expresiones 

 
(5.17) y 

 
(5.23), respectivamente, se tiene: 

 

  , · ·D F    g,h T dG K k
 

(5.33) 

 

en la cual: 
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(5.34)
 

 

5.3.7. Potencia eléctrica de salida 

Para la inclusión de este modelo en el flujo de cargas probabilista es preciso 

cuantificar la potencia eléctrica de salida del generador fotovoltaico. 
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Una vez conocida la irradiancia global sobre una superficie inclinada, el cálculo de la 

potencia de salida del generador fotovoltaico viene dada por la siguiente expresión 

[111]: 

 

  ,c ·Sup·  pv g,hP G
 

(5.35) 

 

donde Sup es la superficie total de captación del generador fotovoltaico y ηc es la 

eficiencia eléctrica de los paneles fotovoltaicos. 

La eficiencia de los paneles fotovoltaicos es variable y dependiente, entres otros 

factores, de la radiación global [135], Gg,h(β,α): 
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Sustituyendo en la ecuación 
 

(5.35) el valor de la eficiencia según la expresión 

 (5.36) se puede llegar a: 
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(5.37) 

 

Puede verse que se trata de una ecuación no lineal. Aplicando la linealización vista 

en la sección 4.4.1 se llega a la siguiente expresión: 
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(5.38) 

 

Si se tiene en cuenta el valor de Gg,h(β,α) en la ecuación 
 

(5.33), se puede escribir la 

ecuación para la potencia de salida del generador fotovoltaico como sigue: 

 

 · ·M D F  pv T dP K k  (5.39) 

 

donde: 
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Aplicando a la ecuación  (5.39) el método de los cumulantes, es posible obtener las 

características de la variable aleatoria Ppv para su inclusión en el flujo de cargas 

probabilista propuesto en esta Tesis. 
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6. TÉCNICAS METAHEURÍSTICAS. ALGORITMOS BASADOS EN NUBES DE 

PARTÍCULAS 

 

6.1. Introducción 

En la vida cotidiana, continuamente se presentan y resuelven problemas de 

optimización. Los pequeños problemas se resuelven utilizando la lógica y pequeñas 

fórmulas matemáticas. Pero si los problemas presentan complejidad o son de una 

elevada magnitud se ha de recurrir al uso de computadores. 

Uno de los principales objetivos de cualquier Ingeniería es el uso de métodos exactos 

y heurísticos para optimizar funciones objetivo. La optimización de estos problemas 

parte de un conjunto de datos y una serie de condiciones y limitaciones que dificultan la 

utilización de métodos exactos. La dificultad se presenta principalmente por la alta 

complejidad de los cálculos y la duración de éstos, en algunas ocasiones el tiempo de 

resolución está limitado. 

Son diversos los problemas de optimización complejos y las limitaciones en su 

resolución, esto ha provocado el desarrollo de técnicas metaheurísticas [136]. Una 
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metaheurística es un conjunto de conceptos que se usan para definir métodos heurísticos 

que pueden ser aplicados a una amplia variedad de problemas, es decir, una  

metaheurística es vista como un marco general algorítmico que se puede aplicar a 

diferentes problemas de optimización con mínimos cambios para ser adaptado a un 

problema específico. 

Los algoritmos metaheurísticos son procedimientos iterativos que guían una 

heurística subordinada, combinando de forma inteligente distintos conceptos para 

explorar y explotar adecuadamente el espacio de búsqueda. Son algoritmos 

aproximados de optimización y búsqueda de propósito general. 

Las técnicas metaheurísticas son capaces de proporcionar muy buenas soluciones (no 

necesariamente la óptima pero si aproximada) en tiempo y con recursos razonables. 

Una de las técnicas metaheurísticas son los algoritmos basados en nubes de 

partículas [29,137,138], en inglés Particle Swarm Optimization (PSO en adelante). 

Estos algoritmos son muy recientes y novedosos, y pertenecen al grupo de los 

algoritmos bioinspirados (metaheurísticas que se inspiran en la naturaleza para resolver 

problemas) [139]. 

Los padres del PSO son James Kennedy y Russ C. Eberhart. En 1995, desarrollaron 

el algoritmo originario experimentando con algoritmos que modelaban el 

comportamiento del vuelo de algunos pájaros o en el movimiento de los bancos de 

peces. El algoritmo se basa en la siguiente metáfora social: los individuos que son parte 

de una sociedad tienen una opinión influenciada por la creencia global compartida por 

todos los posibles individuos. Cada individuo puede modificar su opinión (o estado) 

según tres factores: el conocimiento del entorno, los estados por los que ha pasado y los 

estados por los que han pasado los individuos cercanos. 

En el algoritmo PSO, cada individuo, llamado partícula, se va moviendo en un 

espacio multidimensional que representa su espacio social. Debido a su planteamiento, 

este tipo de algoritmo se adapta muy bien a problemas matemáticos tanto de carácter 

continuo como de naturaleza discreta [140]. 
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6.2. Optimización con técnicas metaheurísticas 

 

6.2.1. Técnicas Metaheurísticas 

Para la optimización de problemas y cálculos de alta complejidad se han desarrollado 

múltiples técnicas y métodos. Estas técnicas de optimización se pueden clasificar en 

técnicas exactas y en técnicas aproximadas. 

Las técnicas exactas (enumerativas, exhaustivas, etc.) garantizan encontrar la 

solución óptima de cualquier problema. Serían los métodos idóneos si no tuvieran el 

inconveniente de la cantidad de tiempo necesario para la resolución. El tiempo crece 

exponencialmente con el tamaño del problema. En determinados casos, el tiempo de 

resolución podría llegar a ser de varios días, meses o incluso años, lo que provoca que el 

problema sea inabordable con estos métodos. 

Las técnicas aproximadas sacrifican la garantía de encontrar el resultado óptimo a 

cambio de obtener una buena solución en un tiempo razonable. Se han venido 

desarrollando durante los últimos 35 años y se distinguen tres tipos: métodos 

constructivos, métodos de búsqueda local y las técnicas metaheurísticas. 

Los métodos constructivos suelen ser los más rápidos. Partiendo de una solución 

vacía, a la que se les va añadiendo componentes, generan una solución completa. Las 

soluciones ofrecidas suelen ser de muy baja calidad. Su planteamiento depende en gran 

parte del tipo de problema. Es muy difícil encontrar métodos de esta clase que 

produzcan buenas soluciones, y en algunas ocasiones es casi imposible, por ejemplo, en 

problemas con muchas restricciones. 

Los métodos de búsqueda local usan el concepto de vecindario y se inician con una 

solución completa recorriendo parte del espacio de búsqueda hasta encontrar un óptimo 

local. El vecindario de una solución es el conjunto de soluciones que se pueden 

construir a partir de aquella aplicando un operador de modificación denominado 

movimiento. Estos métodos parten de una solución inicial, examinan su vecindario y 

eligen el mejor vecino continuando el proceso hasta que encuentran un óptimo local. En 

función del operador de movimiento utilizado, el vecindario cambia y el modo de 

explorar el espacio de búsqueda también, pudiendo la búsqueda complicarse o 

simplificarse. 

Las técnicas metaheurísticas son algoritmos no exactos. Se fundamentan en la 
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combinación de diferentes métodos heurísticos a un nivel más alto para conseguir una 

exploración del espacio de búsqueda más eficaz y eficiente. 

Una heurística es una técnica que busca soluciones buenas (óptimas o casi óptimas) a 

un coste computacional razonable, aunque sin garantizar la factibilidad de las mismas. 

En algunos casos ni siquiera puede determinar la cercanía al óptimo de una solución 

factible [141]. 

Glover y col. introducen por primera vez el término de metaheurística en [142], 

definen las metaheurísticas como métodos que integran de diversas maneras, 

procedimientos de mejora local y estrategias de alto nivel para crear un proceso capaz 

de escapar de óptimos locales y realizar una búsqueda robusta en el espacio de 

búsqueda. En su evolución, estos métodos han incorporado diferentes estrategias para 

evitar la convergencia a óptimos locales, especialmente en espacios de búsqueda 

complejos. 

Este tipo de técnicas se caracterizan por las siguientes propiedades: 

  Las metaheurísticas son estrategias generales que guían el proceso de 

búsqueda. 

 El objetivo es una búsqueda eficiente que encuentre soluciones casi óptimas. 

 Pueden incorporar mecanismos para evitar la exploración en regiones del 

espacio de búsqueda no óptimas. 

 El procedimiento de cualquier metaheurística es genérico, no depende del 

problema. 

 Las metaheurísticas utilizan métodos heurísticos específicos que son 

controlados por una estrategia de más alto nivel. 

 Las metaheurísticas utilizan funciones de bondad para cuantificar el grado de 

adecuación de una determinada solución. 

En resumen, una metaheurística es una estrategia genérica de alto nivel que usa 

diferentes métodos heurísticos para explorar en busca de una solución óptima o casi 

óptima en  espacios de búsqueda de gran tamaño. La metaheurística debe identificar 

rápidamente las regiones prometedoras del espacio de búsqueda global, y no malgastar 

tiempo en regiones que hayan sido exploradas y/o no contienen soluciones de alta 

calidad. 



CAPÍTULO 6: TÉCNICAS METAHEURÍSTICAS. ALGORITMOS BASADOS EN NUBES DE PARTÍCULAS 

91 

 

6.2.2. Clasificación de las técnicas metaheurísticas 

Hay diferentes formas de clasificar las técnicas metaheurísticas [143]: basadas en la 

naturaleza (algoritmos bioinspirados) o no basadas en la naturaleza, basadas en 

memoria o sin memoria, con función objetivo estática o dinámica, etc. 

La clasificación más empleada es la que se basa en si la técnica utiliza un único 

punto del espacio de búsqueda o trabaja sobre un conjunto o población. Según esta 

clasificación las metaheurísticas se dividen en las basadas en trayectoria y las basadas 

en población. 

 

6.2.2.1. Metaheurísticas basadas en trayectoria 

Estas técnicas parten de un punto inicial y van actualizando la solución presente 

mediante la exploración del vecindario, formando una trayectoria. La búsqueda finaliza 

cuando se alcanza un número máximo de iteraciones, se encuentra una solución con una 

calidad aceptable, o se detecta un estancamiento del proceso. 

A continuación se describen algunas de las técnicas metaheurísticas basadas en 

trayectoria: 

El Enfriamiento Simulado (ES), es una de las metaheurísticas más antigua [88]. ES 

simula el proceso de recocido de los metales y del cristal. En cada iteración se elige una 

solución S1, a partir de la solución actual S0. Si S1 es mejor que S0, S1 sustituye a S0 

como solución actual. Si S1 es peor que S0, se sigue aceptando pero asignándole una 

determinada probabilidad. El algoritmo permite elegir soluciones peores a la actual para 

evitar caer en un óptimo local. 

La Búsqueda Tabú (BT), es una de las metaheurísticas más utilizadas en problemas 

de optimización [142]. La BT se basa fundamentalmente en la utilización de un historial 

de búsqueda, que permite ejecutar su estrategia de análisis y exploración de diferentes 

regiones del espacio de búsqueda. Este historial o memoria se implementa como una 

lista tabú. En cada iteración se elige la mejor solución entre las permitidas y se añade a 

la lista tabú, donde se mantienen las soluciones recientes  que se excluyen de las 

siguientes iteraciones.  
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La Búsqueda en Vecindario Variable (BVV) [144]. Este algoritmo es muy genérico, 

con muchos grados de libertad y permite variaciones y modificaciones particulares. 

Utiliza una estrategia de cambio entre diferentes estructuras del vecindario. Estas 

estructuras se definen en el comienzo del proceso algorítmico.  

La Búsqueda Local Iterada (BLI) [145], se basa en que en cada iteración,  a la 

solución actual se le aplica un cambio o modificación que da lugar a una solución 

intermedia. A esta nueva solución se le aplica una heurística base para mejorarla que 

suele ser un método de búsqueda local. Este nuevo óptimo local obtenido por el método 

de mejora puede ser aceptado como nueva solución actual si pasa un test de aceptación. 

 

6.2.2.2. Metaheurísticas basadas en población 

Las técnicas metaheurísticas basadas en población trabajan con un conjunto de 

individuos que representan otras tantas soluciones. Su eficiencia y resultado depende 

fundamentalmente de la forma con la que se manipula la población en cada iteración. 

Seguidamente se describen algunas de las técnicas metaheurísticas basadas en 

población: 

Los Algoritmos Evolutivos (AE) [146]. Este grupo de técnicas se inspiran en la 

capacidad de la evolución de seres o individuos para adaptarlos a los cambios de su 

entorno. Cada individuo representa una posible solución. El funcionamiento básico de 

estos algoritmos es el siguiente: La población se genera de forma aleatoria. Cada 

individuo de la población tiene asignado un valor de su bondad con respecto al 

problema considerado, por medio de una función de aptitud, capacidad, adaptabilidad o 

estado, también denominada con bastante frecuencia por la palabra inglesa “fitness”. El 

valor de la aptitud de un individuo es la información que el algoritmo utilizar para 

realizar la búsqueda. La modificación de la población se efectúa mediante la aplicación 

de tres operadores: selección, recombinación y mutación. En estos algoritmos se pueden 

distinguir la fase de selección, explotación de buenas soluciones, y la fase de 

reproducción, búsqueda de nuevas regiones. Se debe de mantener un equilibro entre 

estas dos fases. La política de reemplazo permite la aceptación de nuevas soluciones 

que no necesariamente mejoran las existentes. 

Los algoritmos evolutivos se pueden clasificar en las siguientes tres categorías: 

Programación Evolutiva (PE) [147], Estrategias Evolutivas (EE) [148], y los 
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Algoritmos Genéticos (AG), que constituyen una de las técnicas más conocidas, y que 

fueron introducidos por Holland [149]. 

La Búsqueda Dispersa (BD) [136,150], se basa en mantener un conjunto 

relativamente pequeño de soluciones, conjunto de referencia, que contiene buenas 

soluciones y otras soluciones diversas. A los diferentes subconjuntos de soluciones que 

se forman se les aplica operaciones de recombinación y mejora. 

Los sistemas basados en Colonias de Hormigas, (ACO) [151], se inspiran en el 

comportamiento de las hormigas cuando buscan comida: inicialmente, las hormigas 

exploran el área cercana al hormiguero de forma aleatoria. Cuando una hormiga 

encuentra comida, la lleva al hormiguero. En el camino, la hormiga va depositando una 

sustancia química denominada feromona que guía al resto de hormigas a encontrar la 

comida. El rastro de feromona sirve a las hormigas para encontrar el camino más corto 

entre el hormiguero y la comida. Este rastro es simulado mediante un modelo 

probabilístico. 

Los Algoritmos Basados en Nubes de Partículas o Particle Swarm Optimization 

(PSO) [29,137,138,152] son técnicas metaheurísticas inspiradas en el comportamiento 

del vuelo de las bandadas de aves o el movimiento de los bancos de peces. La toma de 

decisión por parte de cada individuo o partícula se realiza teniendo en cuenta una 

componente social y una componente individual, mediante las que se determina el 

movimiento de esta partícula para alcanzar una nueva posición. A continuación se 

describe con más detalle el algoritmo PSO. 

 

6.3. Algoritmo PSO 

 

6.3.1. Introducción al algoritmo PSO 

Los algoritmos basados en nubes (también enjambre o cúmulos) de partículas se 

aplican en diferentes campos de investigación para la optimización de problemas 

complejos. Como ya se ha dicho anteriormente, el algoritmo PSO es una técnica 

metaheurística poblacional basada en la naturaleza (algoritmo bioinspirado), en 

concreto, en el comportamiento social del vuelo de las bandadas de aves y el 

movimiento de los bancos de peces. Es una técnica relativamente reciente [29,137, 

138]. PSO fue originalmente desarrollado en Estados Unidos por el sociólogo James 
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Kennedy y por el ingeniero Russ C. Eberhart en 1995. 

Estos autores describen el algoritmo PSO de la siguiente manera [152]: los 

individuos (partículas) que conviven en una sociedad tienen una “opinión” que es parte 

del espacio de búsqueda, compartido por todos los individuos. Cada individuo puede 

modificar su opinión según tres factores: 

 El conocimiento del entorno o ADAPTACIÓN. 

 Experiencias anteriores del individuo o MEMORIA DEL INDIVIDUO. 

 Experiencias anteriores de los individuos del vecindario o MEMORIA DEL 

VECINDARIO. 

Los individuos adaptan o modifican sus opiniones a las de los individuos con más 

éxito de su entorno. Con el tiempo, los individuos de un entorno tienen un conjunto de 

opiniones bastante relacionado. 

El funcionamiento básico del PSO simula el comportamiento del vuelo de las 

bandadas de aves en busca de comida. La estrategia lógica a utilizar es seguir al ave que 

está más cerca de la comida. Cada ave se modela como una partícula con una solución 

en el espacio de búsqueda que está siempre en continuo movimiento y nunca se elimina 

o muere.  

El PSO es un sistema multiagente. Las partículas son agentes simples que se mueven 

por el espacio de búsqueda, guardan y posiblemente comunican la mejor solución que 

han encontrado. El movimiento de las partículas por el espacio está guiado por las 

partículas que tienen la mejor solución del momento.  

 

Figura 6.1. Ejemplo de “nube”. Banco de peces. 
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Figura 6.2. Ejemplo de “nube”. Bandada de aves. 

Las principales características del algoritmo PSO son las siguientes [137]: 

 En PSO los agentes de búsqueda (partículas) intercambian información. Las 

partículas modifican su dirección en función de las direcciones de las partículas 

de su vecindario. 

 PSO almacena la experiencia propia o historia de cada agente. La partícula 

decide su nueva dirección en función de la mejor posición por la que pasó 

anteriormente. 

 Suele tener una convergencia rápida a buenas soluciones.  

 La población del algoritmo se inicia de forma aleatoria y evoluciona iteración 

tras iteración. 

 La búsqueda persigue siempre la solución más óptima posible. 

 La búsqueda se basa exclusivamente en los valores de la función objetivo. 

 PSO trabaja con la información del problema codificada. 

 Es una técnica estocástica referida en fases (inicialización y transformación).  

 PSO tiene operadores de movimiento pero no de evolución como la mutación o 

el cruzamiento. 

 PSO no crea nuevas partículas durante su ejecución, sino que siempre son las 

mismas partículas iniciales modificadas a lo largo del proceso. 
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6.3.2. Descripción del algoritmo PSO 

Se inicia la descripción del algoritmo PSO estudiando la anatomía de la partícula. 

Una partícula está compuesta de tres vectores y dos valores de aptitud (también 

conocida como bondad, adaptación, capacidad, adecuación o “fitness”) con respecto al 

problema considerado: 

  

1. Tres vectores: 

 El vector  ,1 ,2 ,, ,...,i i i i Nx x x x almacena la posición actual de la partícula. 

 El vector  ,1 ,2 ,, ,...,i i i i Nmejorpos mejorpos mejorpos mejorpos  almacena la 

posición de la mejor solución encontrada por la partícula hasta el momento.  

 El vector de velocidad  ,1 ,2 ,, ,...,i i i i Nv v v v  almacena la dirección según la cual 

se moverá la partícula.  

 

2. Dos valores de aptitud: 

 El valor de aptitud_xi, almacena el valor de adaptación o adecuación de la 

posición actual correspondiente al vector xi. 

 El valor de aptitud_mejorposi, almacena el valor de adecuación de la partícula 

con mejor solución local encontrada hasta el momento, correspondiente al 

vector mejorposi.  

 

La descripción del proceso algorítmico es la siguiente: 

 

1. La nube se inicializa generando las posiciones (de forma aleatoria, regular o 

combinación de ambas). 

2. Se generan las velocidades aleatoriamente en un intervalo establecido [−vmax, 

vmax], no es conveniente fijarlas a cero [152]. 

3. Se calcula la aptitud de cada partícula y se actualizan los valores de aptitud_xi y 

aptitud_mejorposi.  
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4. Las partículas se mueven en cada iteración desde una posición del espacio de 

búsqueda hasta otra. Al vector de posición xi se le añade el vector velocidad vi 

para obtener un nuevo vector xi. 

5. Con la nueva posición de la partícula se calcula y actualiza aptitud_xi. 

6. Si el nuevo valor de aptitud es el mejor encontrado hasta el momento, se 

actualizan los valores de  mejorposi y  aptitud_mejorposi. 

7. Si el nuevo valor de aptitud_mejorposi es el mejor encontrado hasta el momento, 

se actualizan el valor de la mejor posición de la nube mejorpos y su  

aptitud_mejorpos. 

8. El vector velocidad de cada partícula es modificado en cada iteración utilizando 

la velocidad anterior, un componente cognitivo y un componente social. El 

modelo matemático resultante, y que representa el corazón del algoritmo PSO, 

viene representado por las siguientes ecuaciones: 

 

 t t -1 t -1 t-1 t-1
i i 1 1 i i 2 2 iv ω ×v +φ ×rand ×(mejorpos - x )+φ ×rand ×(mejorpos - x ) (6.1) 

 t t -1 t
i i ix x +v  (6.2) 

 

para i = 1, 2,…, P, donde: 

 t
ix  ≡ vector posición de la partícula i en la iteración t.  

 t
iv  ≡ vector velocidad de la partícula i en la iteración t.  

 ωt ≡ factor de inercia en la iteración t. 

 φ1, φ2 ≡ son pesos que controlan los componentes cognitivo y social.  

 rand1 ≡ número aleatorio entre 0 y 1. 

 rand2 ≡ número aleatorio entre 0 y 1. 

 mejorposi ≡ mejor posición encontrada por la partícula i hasta el momento que posee 

la mejor solución.  

 mejorpos ≡ representa la posición de la partícula con la mejor solución o aptitud. 

 P ≡ número de partículas que componen la nube. 

 

La ecuación (6.1) actualiza el vector velocidad de cada partícula i en la iteración t. 

Igualmente, la ecuación  (6.2) actualiza el vector de posición de la partícula i para cada 
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iteración. 

El primer término de la ecuación (6.1) es el vector velocidad de la anterior iteración, 

lo que indica que el algoritmo PSO tiene memoria. 

El componente cognitivo indica la decisión que tomará la partícula y depende de su 

propia experiencia, dicho de otra manera, representa la distancia entre la posición actual 

y la mejor conocida por esa partícula. El componente cognitivo en la ecuación (6.1) es 

el factor: 1
1 1 ( )t

i irand mejorpos x    . 

El componente social apunta la decisión que tomará la partícula en base a la 

influencia del resto de partículas que componen la nube, es decir, representa la distancia 

entre la posición actual y la mejor posición encontrada por vecindario. El componente 

social se modela en la ecuación (6.1) como: 1
2 2 ( )t

irand mejorpos x    . 

En la Figura 6.3 se muestra el movimiento de una partícula en el espacio de 

soluciones. Las flechas de línea verde discontinua representan la dirección de los 

componentes cognitivo y social. La flecha azul discontinua representa la velocidad 

actual de la partícula. La flecha de línea continua representa la dirección que toma la 

partícula para moverse desde la posición actual 1t
ix   hasta la nueva posición t

ix . 

 

Xi

mejorposi

mejorpos

Xi

Vi

Mejor solución
de la partícula

Mejor solución
de la nube

t-1

t-1

t

Posición actual
de la partícula

Nueva posición
de la partícula

 

Figura 6.3. Representación gráfica del movimiento de una partícula. 

Para conseguir un buen funcionamiento y eficiencia del algoritmo PSO, el valor de la 

velocidad no debe llegar a ser muy grande durante la ejecución. Limitando la velocidad 

máxima de cada vector velocidad (vmáx) y reduciendo gradualmente su valor se consigue 

mejorar el rendimiento del algoritmo. El control del vector velocidad se puede realizar 

mediante el ajuste dinámico del factor de inercia [153]. El factor inercia, ω, se puede ir 
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reduciendo progresivamente en cada iteración aplicando la siguiente ecuación: 

 

 max min
max

max

t t
t

   
    (6.3) 

 

donde: 

 ωmax ≡ Factor de inercia inicial. 

 ωmin ≡ Factor de inercia final. 

 tmax ≡ Número de iteraciones máximo. 

 t  ≡ Número de iteración actual. 

El tamaño de la nube de partículas juega también un papel importante, ya que, 

determina el equilibro entre la calidad de las soluciones obtenidas y el número de 

iteraciones necesarias hasta llegar a una buena solución (tiempo computacional). 

Por último, la interacción de las partículas con el resto depende de su entorno. Se 

pueden distinguir dos tipos de entornos:  

 Geográficos: Calculan las distancias entre la partícula considerada y el resto. El 

entorno de cada partícula lo componen las más cercanas. 

 Sociales: Definen para cada partícula un listado de partículas vecinas, la 

elección es independientemente de su posición en el espacio. Son los más 

empleados. 

Cuando el tamaño del entorno es toda la nube de partículas, el entorno es a la vez 

geográfico y social. 

 

6.4. Tipos de algoritmos PSO 

Se pueden obtener diferentes tipos de PSO atendiendo a diversos factores de 

configuración: 

a. Según la importancia de los pesos cognitivo y social: 

 Completo: 1 2, 0   . Tanto el componente cognitivo como el social 

intervienen en el movimiento. 
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 Cognitivo: 1 0   y 2 0  . Sólo interviene el componente cognitivo en el 

movimiento. 

 Social: 1 0   y 2 0  . Sólo interviene el componente social en el 

movimiento. 

 Social exclusivo: 1 0  , 2 0   y imejorpos x . La posición de la partícula en 

sí no puede ser la mejor de su entorno. 

 

Para el PSO completo se recomiendan valores de 1 2   y 2 2  , con ellos se 

obtiene una mayor eficacia y eficiencia del algoritmo en base a las experiencias y 

ensayos realizados [152]. 

b. Según el tipo de vecindario utilizado, es decir, la cantidad y posición de las 

partículas que intervienen en el cálculo de la distancia en la componente social: 

 PSO Local, se calcula la distancia entre la posición actual de la partícula y la 

posición de la mejor partícula perteneciente al entorno local de aquella. El 

entorno local consiste en las partículas inmediatamente cercanas. 

 PSO Global, la distancia se obtiene entre la posición actual de la partícula y la 

posición de la mejor partícula considerando la nube completa. 

 

6.5. Pseudocódigos del algoritmo PSO 

 

6.5.1. Pseudocódigo del algoritmo PSO clásico 

El algoritmo PSO trabaja de forma iterativa modificando una nube de partículas 

mediante la aplicación de movimiento a cada una de ellas. El siguiente pseudocódigo 

describe el algoritmo PSO clásico: 
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ALGORITMO 1 – PSO CLASICO

t = 0 
Nube ← Inicializar Nube de Partículas 
Mientras no se alcance la condición de parada hacer 

t = t + 1 
 Para i = 1 hasta tamaño (Nube) hacer 
  Evaluar cada partícula xi de la Nube 

Si aptitud_xi es mejor que aptitud_mejorposi entonces 
mejorposi ← xi; 
aptitud_mejorposi ← aptitud_xi 
Fin Si 
Si aptitud_mejorposi es mejor que aptitud_mejorpos entonces
mejorpos ← mejorposi; 
aptitud_mejorpos ← aptitud_mejorposi 
Fin Si 

Fin Para 
Para i = 1 hasta tamaño (Nube) hacer 

Calcular la velocidad vi de xi, en base a los valores 
xi, mejorposi y mejorpos 

Calcular la nueva posición de xi, de su valor actual y vi 
  Fin Para 

Fin Mientras 
Salida: Devuelve la mejor solución encontrada. 

 

Las variantes a este algoritmo dependen fundamentalmente de: 

 La implementación de las partículas. 

 Cálculo o actualización del vector velocidad. 

 Cálculo o actualización del movimiento de las partículas. 

 Representación de las soluciones. 

A continuación se describen los pseudocódigos del PSO para problemas con 

codificación continua y con codificación binaria. 

 

6.5.2. Pseudocódigo del PSO para codificación continua 

El algoritmo PSO para codificación continua es la versión original y más utilizada, 

concebida en espacios de búsqueda con variables continuas. En el siguiente 

pseudocódigo ya se desarrolla la actualización de las velocidades de las partículas y sus 

nuevas posiciones. 
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ALGORITMO 2 – PSO PARA CODIFICACIÓN CONTINUA

t = 0 
Nube ← Inicializar Nube de Partículas 
Mientras no se alcance la condición de parada hacer 

t = t + 1 
 Para i = 1 hasta tamaño (Nube) hacer 
  Evaluar cada partícula xi de la Nube 

Si aptitud_xi es mejor que aptitud_mejorposi entonces 
mejorposi ← xi; 
aptitud_mejorposi ← aptitud_xi 
Fin Si 
Si aptitud_mejorposi es mejor que aptitud_mejorpos entonces 
mejorpos ← mejorposi; 
aptitud_mejorpos ← aptitud_mejorposi 
Fin Si 

Fin Para 
Para i = 1 hasta tamaño (Nube) hacer 

1 1 1 1
1 1 2 2( ) ( )t t t t t

i i i i iv v rand mejorpos x rand mejorpos x              
 

1t t t
i i ix x v   

  Fin Para 
Fin Mientras 
Salida: Devuelve la mejor solución encontrada. 

Este pseudocódigo es válido tanto para el PSO Local como PSO Global. Ambos se 

distinguen según la definición de la mejor partícula del vecindario, mejorpos, así: 

 En PSO Local: 

mejorpos = mejorposli ≡ Posición de la mejor partícula perteneciente al entorno 

local, es decir, a las partículas inmediatamente cercanas a xi. 

 EN PSO Global: 

mejorpos =mejorposg ≡ Posición de la mejor partícula considerando la nube 

completa. 

 

6.5.3. Pseudocódigo del PSO para codificación binaria 

Existen muchos problemas de optimización que se plantean con espacios de 

búsqueda discretos. La resolución de estos problemas con algoritmos PSO requiere que 

sus partículas se representen de una forma que se adapte al espacio discreto. La 

codificación binaria es válida para afrontar la representación de las soluciones y  la 

optimización del problema con garantías de éxito. 



CAPÍTULO 6: TÉCNICAS METAHEURÍSTICAS. ALGORITMOS BASADOS EN NUBES DE PARTÍCULAS 

103 

En un algoritmo con este tipo de codificación, las posiciones de las partículas en el 

espacio de búsqueda se representan mediante cadenas de bits, por lo que el algoritmo, y, 

sobre todo, los operadores, pueden variar respecto al PSO en versión continua. El 

movimiento consiste en el cambio de valor de algunos de los bits que representan a la 

partícula. 

El primer algoritmo PSO binario fue propuesto por Kennedy y Eberhart en [29]. 

Estos autores representan la velocidad mediante un vector real. Su actualización viene 

dada por: 

 

1 1 1 1
1 1 2 2( ) ( )t t t t t

i i i i iv v rand mejorpos x rand mejorposg x                (6.4) 

 

La velocidad del bit j de la partícula i, vi,j, se interpreta como la probabilidad de que  

tome el valor de ’1’. Si la velocidad es alta con respecto a un determinado valor umbral, 

el nuevo valor será 1, y si es baja tomará el valor de 0. El valor umbral, τ, está 

comprendido en el intervalo [0, 1] y viene dado por la siguiente expresión: 

 

 Si ,( )t t
i i jsig v   entonces , 1t

i jx  ; para otro caso , 0t
i jx 

 
(6.5) 

 

donde sig( ) es la función sigmoidal. Se emplea para transformar el valor de la 

velocidad dentro del rango del valor umbral establecido [0, 1]. La función sigmoidal 

viene dada por la siguiente ecuación: 

 

 
 ,

,

1
( )

1 exp
t
i j t

i j

sig v
v


 

 (6.6) 

 

Por tanto, para cada iteración y partícula se obtiene una cadena completa de bits con 

valores de 0 ó 1. 
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ALGORITMO 3 – PSO BINARIO - VERSION KENNEDY Y EBERHART 

t = 0 
Nube ← Inicializar Nube de Partículas 
Mientras no se alcance la condición de parada hacer 

t = t + 1 
 Para i = 1 hasta tamaño (Nube) hacer 
  Evaluar cada partícula xi de la Nube 

Si aptitud_xi es mejor que aptitud_mejorposi entonces 
mejorposi ← xi; 
aptitud_mejorposi ← aptitud_xi 
Fin Si 
Si aptitud_mejorposi es mejor que aptitud_mejorposg entonces 
mejorposg ← mejorposi; 
aptitud_mejorposg ← aptitud_mejorposi 
Fin Si 

Fin Para 
Para i = 1 hasta tamaño (Nube) hacer 

1 1 1 1
1 1 2 2( ) ( )t t t t t

i i i i iv v rand mejorpos x rand mejorposg x              
 

Si ,( )t t
i i jsig v   entonces , 1t

i jx  ; si no , 0t
i jx   

  Fin Para 
Fin Mientras 
Salida: Devuelve la mejor solución encontrada. 

Esta primera versión binaria convierte toda la información de la dirección que lleva 

la partícula en dos únicos niveles de decisión, limitados por el valor umbral. En  muchos 

casos, esta limitación provoca la pérdida de la eficiencia del algoritmo. 

En los últimos años, han salido otras versiones que intentan mejorar la eficiencia del 

PSO binario inicialmente propuesto por Kennedy y Eberhart. Así, Afshinmanesh y sus 

colaboradores proponen una versión diferente en [154]. 

El algoritmo de Afshinmanesh y col. utiliza conceptos como la distancia de 

Hamming y los operadores lógicos AND (·), OR (+) y XOR ( ). La distancia de 

Hamming, dH, se define como el número de bits que tienen que cambiarse para 

transformar una palabra de código válida en otra también válida. Si dos palabras o 

cadenas de bits se diferencian en una distancia de Hamming, dH, se necesitan dH 

errores para trasformarse una en la otra. Las ecuaciones que definen la actualización de 

la posición de las partículas y la velocidad son las siguientes: 

 1
, , ,

t t t
i j i j i jx x v 

 
(6.7) 

 
1 1

, 1 , 1 , 2 , 2 ,
t t t
i j i j i j i j i jv c dH c dH    

 
(6.8) 
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donde: 

 ,
t
i jx ≡ Valor del bit en la posición j del vector de posición de la partícula i, 

,1 ,2 ,( , ,..., )i i i i Nx x x x  en el momento o iteración t. 

 ,
t
i jv ≡ Valor del bit en la posición j del vector de velocidad i, 

,1 ,2 ,( , ,..., )i i i i Nv v v v  en la iteración t. 

 1 ,i jc ≡ Valor binario aleatorio perteneciente al vector 1 1 ,1 1 ,2 1 ,( , ,..., )i i i i Nc c c c . 

 2 ,i jc ≡ Valor binario aleatorio perteneciente al vector 2 2 ,1 2 ,2 2 ,( , ,..., )i i i i Nc c c c . 

 1 ,
t
i jdH ≡ Es el bit en la posición j del vector 1 1 ,1 1 ,2 1 ,( , ,..., )i i i i NdH dH dH dH  que 

denota la distancia de Hamming entre la posición de la partícula 

,1 ,2 ,( , ,..., )i i i i Nx x x x  y su mejor posición, 

,1 ,2 ,( , ,..., )i i i i Nmejorpos mejorpos mejorpos mejorpos  en la iteración t. 

 2 ,
t
i jdH ≡ Es el bit en la posición j del vector 2 2 ,1 2 ,2 2 ,( , ,..., )i i i i NdH dH dH dH  que 

denota la distancia de Hamming entre la posición de la partícula 

,1 ,2 ,( , ,..., )i i i i Nx x x x  y la mejor posición, 

1 2( , ,..., )Nmejorposg mejorposg mejorposg mejorposg  en la iteración t. 

 

El cálculo de la distancia de Hamming se realiza mediante las siguientes ecuaciones: 

 

 1 , , ,i j i j i jdH mejorpos x 
 

(6.9) 

 2 , ,i j j i jdH mejorposg x 
 

(6.10) 
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ALGORITMO 4 – PSO BINARIO – VERSION AFSHINMANESH 

t = 0 
Nube ← Inicializar Nube de Partículas 
Mientras no se alcance la condición de parada hacer 

t = t + 1 
 Para i = 1 hasta tamaño (Nube) hacer 
  Evaluar cada partícula xi de la Nube 

Si aptitud_xi es mejor que aptitud_mejorposi entonces 
mejorposi ← xi; 
aptitud_mejorposi ← aptitud_xi 
Fin Si 
Si aptitud_mejorposi es mejor que aptitud_mejorposg 

entonces 
mejorposg ← mejorposi; 
aptitud_mejorposg ← aptitud_mejorposi 
Fin Si 

Fin Para 
Para i = 1 hasta tamaño (Nube) hacer 

1 1
1 1 2 2

t t t
i i i i iv c dH c dH      

1t t t
i i ix x v   

Fin Para 
Fin Mientras 
Salida: Devuelve la mejor solución encontrada. 

En las publicaciones existentes se pueden encontrar otros modelos del algoritmo PSO 

para binario adaptados a problemas o para aplicaciones específicas, tales como los 

planteados en [155-156157]. 

 

6.6. Optimización en salto de rana 

El enfoque de optimización en salto de rana (JFO, Jumping Frog Optimization) 

propuesto en [158-159160] se basa en el punto de vista de partículas en lugar de las 

soluciones o posición de partículas. La JFO está inspirada en el comportamiento de un 

grupo de ranas que miran a su alrededor en busca de alimento mientras van saltando de 

nenúfar en nenúfar. Este grupo de ranas compite por alimentos saltando a las mejores 

ubicaciones, por lo que si una rana se coloca bien, luego otras ranas tienden a moverse 

hacia ella. El enfoque JFO utiliza un esquema interesante sin necesidad del vector 

velocidad para actualizar la posición de la partícula, como en el caso del PSO clásico. 

En su lugar, la posición se actualiza mediante un sistema “seguidor-atractor”. Cuando 

una partícula quiere saltar a una nueva y mejor posición, la partícula utiliza otra 

partícula mejor posicionada como referencia. 
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6.6.1. Algoritmo propuesto: Jumping Frog PSO 

Este trabajo tiene como objetivo crear un novedoso algoritmo DPSO (Discrete 

Particle Swarm Optimization), el denominado Jumping Frog Particle Swarm 

Optimization (JFPSO), en el que cada partícula es una cadena de números binarios 

cuyos componentes son '0' o '1'. El algoritmo propuesto se basa en la siguiente ecuación: 

 

 
1 1 1t t t t t

i i i i ix rand pbest gbest x       (6.11) 

 

donde: 

,1 ,2 ,[ , ,..., ]t t t t
i i i i Nrand rand rand rand  es una cadena binaria aleatoria de longitud N, 

cuyos componentes son '0' o '1' con la misma probabilidad. 

1 1 1 1
,1 ,2 ,[ , ,..., ]t t t t

i i i i Nx x x x     denota el vector binario de posición de la partícula i-ésima (t-

1)-ésima iteración. 

1 1 1 1
,1 ,2 ,[ , ,..., ]t t t t

i i i i Npbest pbest pbest pbest     es la mejor solución lograda para la 

partícula i-ésima en la (t−1)-ésima iteración. 

1 1 1 1
1 2[ , ,..., ]t t t t

i Ngbest gbest gbest gbest     es la mejor posición encontrada para todas 

las partículas en el enjambre en la (t−1)-ésima iteración. 

1 1t t
i ipbest gbest   y 1t

ix   son cadenas binarias de longitud N. Cada bit  1t
ix   es 

calculado como: 

 

 





, ,

1
, ,

, 1
, ,

1
, ,

0,

,

,

,1

t t t
i j i j w

t t t t
i j i j w pt

i j t t t t
i j i j p g

t t t
i j i j g

rand if C

pbest if C C
x

gbest if C C

x if C















   
    

  


    

 (6.12) 

 

donde ,
t
i j  es una variable aleatoria entre 0 y 1, y 
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 t t
w wC P  (6.13) 

 t t t
p w pC C P   (6.14) 

 t t t
g p gC C P   (6.15) 

 

Los coeficientes de inercia , yt t t
w p gC C C    cambian acorde a las probabilidades inerciales 

, yt t t
w p gP P P    que evolucionan en cada iteración. Éstas son definidas por las siguientes 

ecuaciones: 

 

 ,max ,min
,max max

max

( 1) ( )
1, 2,...,

( 1)
t t p p

P p t t
t
 

 

  
   


 (6.16) 

 (1 )t t
p pP P p    (6.17) 

 (1 )t t
g gP P p    (6.18) 

 

donde ,maxwp , ,minwp , pp  y gp son  constantes, y tP  se calcula por medio de una 

función lineal decreciente. 

El proceso de actualización de una partícula en la iteración t es el siguiente: 

1. Calcular tP  desde t, ,maxwp , ,minwp  y tmax. 

2. Calcular t
pP  y t

gP . 

3. Calcular , yt t t
w p gC C C   . 

4. Calcular ,
t
i jx  de acuerdo con la ecuación  (6.12). 

La actualización de la velocidad y posiciones son las partes más importantes de PSO. 

Juegan un papel importante en el intercambio de información entre partículas. Ello 

conduce a una efectiva combinación de soluciones parciales en otras partículas y acelera 

el procedimiento de búsqueda en la etapa de generación. En el PSO tradicional, cada 
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partícula necesita utilizar más de dos ecuaciones, generar tres números aleatorios, 

multiplicaciones de cinco y tres sumatorias para avanzar a la siguiente posición. Sin 

embargo, la propuesta JFPSO no necesita utilizar la velocidad, sólo utiliza un aleatorio, 

tres multiplicaciones y una comparación después de Cw, Cp y Cg. Por lo tanto, el 

algoritmo propuesto es más eficiente. 

 

6.6.2. Método híbrido JFPSO-PRLF 

Este método combina el algoritmo JFPSO con el flujo de cargas radial probabilista 

(PRLF, Probabilistic radial load flow) viso en el capítulo 4. 

El método híbrido debe definir los nudos en los cuales se conectan los generadores 

fotovoltaicos y su potencia media, en base a una minimización de pérdidas en el 

sistema. El algoritmo empleado, JFPSO, genera combinaciones de lugares disponibles 

en la red y los valores de potencia media. Una partícula está compuesta por una cadena 

binaria de longitud N que se divide en varias sub-cadenas. Las sub-cadenas binarias 

representan tanto a los nudos de conexión de los generadores fotovoltaicos como a la 

potencia media de éstos. Para cada partícula se realiza un PRLF que genera un valor de 

la función objetivo seleccionada, en este caso la minimización de pérdidas del sistema. 

El método debe determinar las mejores ubicaciones, así como las capacidades 

disponibles para un determinado número de generadores fotovoltaicos. El cumplimiento 

de límites asociados a restricciones técnicas es un objetivo subyacente para sistemas de 

generación distribuida, que requieren una atención particular. Se puede encontrar la 

mejor solución en términos de otros objetivos, pero si esta solución viola las 

restricciones técnicas del sistema de generación distribuida, no sería factible.  

Ejemplos de restricciones técnicas en el sistema pueden ser que las tensiones estén 

dentro de unos límites especificados y los flujos de potencia por las líneas no 

sobrepasen el límite térmico de las mismas. 

La Figura 6.4 muestra el diagrama de flujo para el algoritmo híbrido propuesto. 
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Figura 6.4. Diagrama de flujo del algoritmo JFPSO-PRLF. 

 

 



 

111 

 

 

 

 

 

CAPÍTULO 7 

Análisis, simulación y resultados 

 

 

 

7. ANÁLISIS, SIMULACIÓN Y RESULTADOS 

 

7.1. Introducción. Caso de estudio propuesto. 

Con objeto de analizar las técnicas propuestas en esta tesis se ha usado un sistema 

radial equilibrado. Este es el sistema de 33 nudos y 32 líneas del IEEE [161], cuyas 

características se verán a continuación. El análisis y simulaciones de las técnicas 

propuestas se han realizado mediante MatLab. 

En la Figura 7.1 puede verse el esquema unifilar del sistema considerado para el 

estudio. 

 

Figura 7.1. Esquema del sistema a estudiar. 
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En la Tabla 7.1 se muestran los datos de resistencia, reactancia y susceptancia shunt, 

en p.u., de las líneas del sistema del IEEE de 33 nudos. Estos datos están referidos a una 

potencia base de 100 MVA y una tensión base de 12.66 kV. 

La Tabla 7.2 muestra los valores de la media y desviación típica de la carga, en p.u., 

en todos los nudos del sistema estudiado. Las cargas están representadas por 

distribuciones de probabilidad normales, con sus parámetros calculados tal como se 

explicó en la sección 5.2. 

Se considera en este estudio la carga para un día representativo de verano e invierno 

a las 12 del mediodía. Por simplicidad en el análisis se considerarán las mismas cargas 

en verano y en invierno. 

Tabla 7.1. Datos para el sistema del IEEE de 33 nudos. 

Línea 
Desde 

nudo 

a  

nudo 
Resistencia (p.u.) Reactancia (p.u.) 

Susceptancia 

 (p.u.) 

1 1 2 0.0575 0.0293 0 

2 2 3 0.3076 0.1566 0 

3 3 4 0.2284 0.1163 0 

4 4 5 0.2378 0.1211 0 

5 5 6 0.5110 0.4411 0 

6 6 7 0.1168 0.3861 0 

7 7 8 1.0680 0.7710 0 

8 8 9 0.6426 0.4617 0 

9 9 10 0.6514 0.4617 0 

10 10 11 0.1227 0.0406 0 

11 11 12 0.2336 0.0772 0 

12 12 13 0.9159 0.7206 0 

13 13 14 0.3379 0.4448 0 

14 14 15 0.3687 0.3282 0 

15 15 16 0.4656 0.3400 0 

16 16 17 0.8042 1.0738 0 

17 17 18 0.4567 0.3581 0 

18 2 19 0.1023 0.0976 0 

19 19 20 0.9385 0.8457 0 

20 20 21 0.2555 0.2985 0 

21 21 22 0.4423 0.5848 0 

22 3 23 0.2815 0.1924 0 

23 23 24 0.5603 0.4424 0 

24 24 25 0.5590 0.4374 0 

25 6 26 0.1267 0.0645 0 

26 26 27 0.1773 0.0903 0 

27 27 28 0.6607 0.5826 0 

28 28 29 0.5018 0.4371 0 

29 29 30 0.3166 0.1613 0 

30 30 31 0.6080 0.6008 0 

31 31 32 0.1937 0.2258 0 

32 32 33 0.2128 0.3308 0 
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Tabla 7.2. Cargas en los nudos para el sistema para un día laboral a las 12:00 a.m 

Nudo Tipo 
Potencia activa Potencia reactiva 

μ (p.u) σ μ (p.u.) σ

1 Slack 0 0 0 0

2 PQ 0.0010 0.05 0.0006 0.04

3 PQ 0.0009 0.06 0.0004 0.06

4 PQ 0.0012 0.06 0.0008 0.06

5 PQ 0.0006 0.06 0.0003 0.06

6 PQ 0.0006 0.06 0.0002 0.06

7 PQ 0.0020 0.06 0.0010 0.06

8 PQ 0.0020 0.05 0.0010 0.04

9 PQ 0.0006 0.07 0.0002 0.04

10 PQ 0.0006 0.10 0.0002 0.10

11 PQ 0.00045 0.09 0.0003 0.09

12 PQ 0.0006 0.07 0.00035 0.08

13 PQ 0.0006 0.05 0.00035 0.07

14 PQ 0.0012 0.09 0.0008 0.09

15 PQ 0.0006 0.06 0.0001 0.06

16 PQ 0.0006 0.11 0.0002 0.09

17 PQ 0.0006 0.08 0.0002 0.045

18 PQ 0.0009 0.06 0.0004 0.06

19 PQ 0.0009 0.06 0.0004 0.06

20 PQ 0.0009 0.05 0.0004 0.04

21 PQ 0.0009 0.07 0.0004 0.04

22 PQ 0.0009 0.10 0.0004 0.10

23 PQ 0.0009 0.06 0.0005 0.06

24 PQ 0.0042 0.07 0.0020 0.08

25 PQ 0.0042 0.06 0.0020 0.06

26 PQ 0.0006 0.09 0.00025 0.09

27 PQ 0.0006 0.10 0.00025 0.10

28 PQ 0.0006 0.11 0.0002 0.09

29 PQ 0.0012 0.08 0.0007 0.045

30 PQ 0.0020 0.06 0.0060 0.06

31 PQ 0.0015 0.06 0.0007 0.06

32 PQ 0.0021 0.06 0.0010 0.06

33 PQ 0.0006 0.07 0.0004 0.04

 

7.2. Comprobación de la bondad de los métodos propuestos 

El método de Monte Carlo se usa en esta Tesis como método de validación para las 

técnicas propuestas. Antes de usarlo como tal se debe realizar un estudio del mismo 

para averiguar cuál es el número de simulaciones necesario para conseguir unos 

resultados suficientemente precisos. Esto se puede cuantificar por medio del error 

relativo del método de Monte Carlo, εMC, para un número dado de simulaciones, n. 

En la Figura 7.2 se muestran los resultados de error relativo, ecuación 
 

(4.52), y los 

tiempos de computación del método de Monte Carlo en función del número de 
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simulaciones, para el sistema de 33 nudos considerado, sin incluir generación 

distribuida. En esta figura el número de grupos de simulaciones, nT, del método de 

Monte Carlo para cada número de simulaciones es 50. 

Como se puede observar en la Figura 7.2, la elección de 10000 simulaciones en el 

método de Monte Carlo garantiza que su error relativo es menor que el 0.005%. En este 

sentido se puede dar por válido el nivel de exactitud requerido para el método de 

referencia. 
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Figura 7.2. Exactitud y tiempo de computación del método de Monte Carlo. 

En la Figura 7.3 puede verse como a medida que aumenta el número de simulaciones 

en el método de Monte Carlo la solución tiende a converger  al valor teórico real. 
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Figura 7.3. CDF para la tensión en el nudo 3 obtenida mediante el método de Monte Carlo, para 

diferente número de simulaciones. 
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El siguiente paso es determinar el número de cumulantes adecuado en el método 

analítico de resolución del flujo de carga. La reconstrucción de las funciones de 

distribución, tanto PDF como CDF, de las variables aleatorias de salida del problema de 

flujo de carga probabilista, se realizará por dos métodos distintos: método de Gram-

Charlier y método de Cornish-Fisher. Se habrá de determinar el número de cumulantes 

adecuado para ambos métodos. 

Esto se puede cuantificar por medio del índice de error estadístico [110], que para el 

caso del método de Gram-Charlier es: 

 

 

 2 2

1

/

100

xN

i i i
i

GC
x

GC MC MC

N
 






 
(7.1) 

 

donde GCi y MCi son el valor del i-ésimo punto en la CDF usando el método de 

Gram-Charlier y el método de Monte Carlo, respectivamente, y Nx es el número de 

puntos considerados en el eje abscisas de la CDF. 

Para el caso del método de Cornish-Fisher se tiene una ecuación similar: 

 

 

 2 2
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/

100

xN

i i i
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x

CF MC MC
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




 
(7.2) 

 

donde CFi es el valor del i-ésimo punto de la CDF utilizando el método de Cornish-

Fisher. 

La Tabla 7.3 muestra el error máximo de las tensiones en todos los nudos usando los 

métodos de Gram-Charlier y Cornish-Fisher, cuando se usan 3, 5, 7 y 9 cumulantes en 

sus respectivas expansiones. 

Se puede ver que cuanto mayor es el número de cumulantes usados, mayor es la 

exactitud conseguida. Sin embargo, como el tiempo de computación se ve incrementado 
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con el número de cumulantes, un buen nivel de exactitud con un coste computacional 

aceptable se consigue usando 7 cumulantes para la expansión de Gram-Charlier y 5 

cumulantes para la expansión de Cornish-Fisher. 

El tiempo de computación en ambos casos es muy parecido, aunque mucho menor 

que el requerido en el método de Monte Carlo, que es de 378.62 segundos. 

Tabla 7.3. Error máximo y tiempo de computación en la reconstrucción de las funciones de distribución 

por los métodos de Gram-Charlier y Cornish-Fisher. 

Expansión de Gram-Charlier Expansión de Cornish-Fisher  

Máximo εGC de tensiones 
en nudos (%)

 Tiempo Computación (s)
Máximo εCF de tensiones
en nudos (%)

 Tiempo computación (s)

3 cumulantes 0.389 0.218 0.234 0.195 

5 cumulantes 0.098 0.301 0.025 0.238 

7 cumulantes 0.033 0.388 0.021 0.315 

9 cumulantes 0.031 0.437 0.019 0.398 

 

En la Figura 7.4 y la Figura 7.5 se muestran gráficamente los resultados obtenidos 

para los errores relativos de los métodos de Gram-Charlier y Cornish-Fisher frente al 

número de cumulantes, así como el tiempo de computación correspondiente. 
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Figura 7.4. Error relativo y tiempo de computación en función del número de cumulantes, método Gram 

Charlier. 
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Figura 7.5. Error relativo y tiempo de computación en función del número de cumulantes, método 

Cornish-Fisher. 

 

7.3. Obtención de resultados sin generación distribuida 

En este punto se muestran los resultados obtenidos para el sistema sin incluir 

generación distribuida, es decir, con generación de energía solamente en el nudo raíz. 

Los resultados son obtenidos tanto por el método analítico propuesto como por el 

método de Monte Carlo. 

Se comparan los resultados de los métodos para demostrar la validez del método 

analítico. 

En la Tabla 7.4 se pueden ver la media y la desviación típica de las distribuciones de 

probabilidad que representan a la tensión en todos los nudos del sistema, ambas 

determinadas por los dos métodos comentados con anterioridad. 

Se puede observar en esta tabla como los valores mostrados son prácticamente 

coincidentes por ambos métodos. 
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Tabla 7.4. Media y desviación típica de la tensión en todos los nudos del sistema, sin GD. 

 Técnica analítica propuesta Método Monte Carlo 

Tensión μ (p.u.) σ μ (p.u.) σ 

V2 0.9970 3.81e-5 0.9970 3.82e-5 

V3 0.9828 2.36e-4 0.9828 2.37e-4 

V4 0.9753 3.26e-4 0.9753 3.28e-4 

V5 0.9679 4.26e-4 0.9679 4.29e-4 

V6 0.9494 6.98e-4 0.9494 7.01e-4 

V7 0.9459 7.29e-4 0.9459 7.32e-4 

V8 0.9322 9.10e-4 0.9322 9.14e-4 

V9 0.9259 1.01e-3 0.9259 1.01e-3 

V10 0.9201 1.11e-3 0.9201 1.12e-3 

V11 0.9192 1.13e-3 0.9192 1.14e-3 

V12 0.9177 1.16e-3 0.9177 1.17e-3 

V13 0.9115 1.13e-3 0.9115 1.30e-3 

V14 0.9092 1.35e-3 0.9092 1.36e-3 

V15 0.9078 1.38e-3 0.9078 1.38e-3 

V16 0.9074 1.40e-3 0.9064 1.41e-3 

V17 0.9043 1.44e-3 0.9043 1.45e-3 

V18 0.9037 1.45e-3 0.9037 1.46e-3 

V19 0.9964 4.34e-5 0.9964 4.33e-5 

V20 0.9929 1.45e-4 0.9929 1.43e-4 

V21 0.9922 1.73e-4 0.9922 1.71e-4 

V22 0.9915 2.11e-4 0.9915 2.08e-4 

V23 0.9793 3.30e-4 0.9793 3.31e-4 

V24 0.9726 5.52e-4 0.9726 5.51e-4 

V25 0.9693 6.60e-4 0.9693 6.60e-4 

V26 0.9475 7.34e-4 0.9474 7.37e-4 

V27 0.9449 7.85e-4 0.9449 7.88e-4 

V28 0.9335 1.05e-3 0.9335 1.05e-3 

V29 0.9253 1.25e-3 0.9253 1.25e-3 

V30 0.9217 1.34e-3 0.9217 1.34e-3 

V31 0.9176 1.40e-3 0.9175 1.41e-3 

V32 0.9166 1.42e-3 0.9166 1.42e-3 

V33 0.9164 1.42e-3 0.9163 1.42e-3 

 

En la Figura 7.6 y Figura 7.7 se pueden ver las funciones de distribución de las 

tensiones en los nudos 2 y 16, respectivamente. Las funciones de densidad de 

probabilidad (PDF) han sido dibujadas por los métodos analíticos, Gram-Charlier y 

Cornish-Fisher, ya que obtener la PDF por el método de Monte Carlo resulta laborioso y 

no da más información. Sin embargo la función de distribución acumulativa (CDF) ha 

sido representada por los tres métodos usados, Gram-Charlier , Cornish-Fisher y Monte 

Carlo. 
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Figura 7.6. PDF y CDF de la tensión en el nudo 2 sin generación distribuida. 
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Figura 7.7. PDF y CDF de la tensión en el nudo 16 sin generación distribuida. 

Como se aprecia en las anteriores figuras, los tres métodos proporcionan resultados 

casi idénticos, con lo que pueden validarse los métodos analíticos propuestos. 

La Tabla 7.5 muestra la media y desviación típica de las distribuciones de 

probabilidad de los flujos de potencia aparente por las líneas, determinadas por el 

método de Monte Carlo y por la técnica analítica propuesta. 

En la Figura 7.8 y Figura 7.9 se pueden ver las funciones de distribución de los flujos 

de potencia aparente por las líneas 11 (11-12) y 23 (23-24), respectivamente. Las 

funciones de densidad de probabilidad (PDF) han sido dibujadas por los métodos 

analíticos, Gram-Charlier y Cornish-Fisher, ya que obtener la PDF por el método de 

Monte Carlo resulta laborioso y no da más información. Sin embargo la función de 

distribución acumulativa (CDF) ha sido representada por los tres métodos usados, 

Gram-Charlier , Cornish-Fisher y Monte Carlo. 
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Tabla 7.5. Media y desviación típica de los flujos de potencia aparente en todas las líneas del sistema, 

sin GD. 

 Técnica analítica propuesta Método Monte Carlo 

Flujo μ (p.u.) σ μ (p.u.) σ 

S1 0.0462  5.84e‐4  0.0462  5.81e‐4 

S2 0.0410  5.67e‐4  0.0410  5.65e‐4 

S3 0.0291  4.19e‐4  0.0291  4.18e‐4 

S4 0.0274  4.08e‐4  0.0274  4.07e‐4 

S5 0.0266  4.01e‐4  0.0266  3.99e‐4 

S6 0.0123  2.33e‐4  0.0123  2.33e‐4 

S7 0.0099  2.03e‐4  0.0099  2.03e‐4 

S8 0.0076  1.75e‐4  0.0076  1.76e‐4 

S9 0.0069  1.68e‐4  0.0069  1.69e‐4 

S10 0.0062  1.56e‐4  0.0062  1.58e‐4 

S11 0.0057  1.52e‐4  0.0057  1.53e‐4 

S12 0.0050  1.46e‐4  0.0050  1.47e‐4 

S13 0.0043  1.42e‐4  0.0043  1.43e‐4 

S14 0.0029  1.00e‐4  0.0029  9.96e‐5 

S15 0.0022  9.26e‐5  0.0022  9.22e‐5 

S16 0.0016  6.81e‐5  0.0016  6.81e‐5 

S17 0.0009  5.04e‐5  0.0009  5.03e‐5 

S18 0.0039  1.22e‐4  0.0039  1.22e‐4 

S19 0.0029  1.11e‐4  0.0029  1.11e‐4 

S20 0.0019  1.02e‐4  0.0019  1.02e‐4 

S21 0.0009  8.39e‐5  0.0009  8.44e‐5 

S22 0.0104  3.71e‐4  0.0104  3.68e‐4 

S23 0.0094  3.65e‐4  0.0094  3.62e‐4 

S24 0.0047  2.34e‐4  0.0047  2.32e‐4 

S25 0.0136  3.36e‐4  0.0136  3.36e‐4 

S26 0.0129  3.35e‐4  0.0129  3.35e‐4 

S27 0.0124  3.33e‐4  0.0124  3.33e‐4 

S28 0.0117  3.25e‐4  0.0117  3.25e‐4 

S29 0.0103  3.19e‐4  0.0103  3.19e‐4 

S30 0.0047  1.48e‐4  0.0047  1.48e‐4 

S31 0.0030  1.21e‐4  0.0030  1.21e‐4 

S32 0.0007  3.61e‐5  0.0007  3.59e‐5 
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Figura 7.8. PDF y CDF del flujo de potencia aparente en la línea 11 sin generación distribuida. 
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Figura 7.9. PDF y CDF del flujo de potencia aparente en la línea 23 sin generación distribuida. 

Tal como ocurre en el caso de las tensiones, como se puede apreciar en las anteriores 

figuras, los tres métodos proporcionan resultados casi idénticos para las distribuciones 

de los flujos de potencia por las líneas. 

En la Figura 7.10 puede verse el perfil de tensiones del sistema, realizado con los 

valores medios de las tensiones en cada nudo, tanto por el método analítico como por el 

método de Monte Carlo. 
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Figura 7.10. Perfil de tensiones del sistema. 
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Se puede observar en esta figura como los perfiles dibujados por ambos métodos, 

analítico y Monte Carlo, son coincidentes, cosa que se podía prever a la vista de los 

resultados de la Tabla 7.4.  

La norma EN 50160 [13], el Real Decreto 1955/2000 [162] o la recomendación de 

ABB [163], establecen límites de tensión para diferentes situaciones. En esta Tesis se 

eligen unos límites de tensión de ±5% de la tensión nominal. Se puede ver en la Tabla 

7.4 como las tensiones en algunos nudos están por debajo del límite inferior permitido, 

0.95 p.u. 

A partir de la función de distribución acumulativa (CDF) correspondiente a la 

tensión en un nudo i, es posible calcular la probabilidad de encontrar la tensión dentro 

de los límites permitidos. Considerar la Figura 7.11, la probabilidad de que la tensión 

del nudo i sea menor que su límite superior, sup
iL , y mayor que su límite inferior,  inf

iL , 

está dada por [164]: 

 

    inf sup sup inf
i i i iP L L F L F L     X  (7.3) 

 

donde X es la variable aleatoria de la tensión en el nudo i, y F(x) es la función de 

distribución acumulativa (CDF) de la tensión en el nudo i. 

 

Figura 7.11. Función de distribución acumulativa de la tensión en un nudo genérico i. 
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En base a esto la Tabla 7.6 muestra la probabilidad de tensión normal en todos los 

nudos del sistema, siendo el límite inferior, inf
iL , igual a 0.95 p.u., y el límite superior, 

sup
iL , igual a 1.05 p.u. 

Tabla 7.6. Probabilidad de tensión normal en los nudos del sistema sin GD. 

Nudo  0.95 1.05P  X  Nudo  0.95 1.05P  X  

2 1 18 0 
3 1 19 1 
4 1 20 1 
5 1 21 1 
6 0.2136 22 1 
7 0.0002 23 1 
8 0 24 1 

9 0 25 1 

10 0 26 0.0005 

11 0 27 0 

12 0 28 0 

13 0 29 0 

14 0 30 0 

15 0 31 0 

16 0 32 0 

17 0 33 0 

 

Puede verse como los nudos que están por debajo del límite inferior en la Figura 7.10 

tienen una probabilidad de tensión normal nula, mientras que los que están por encima 

tienen una probabilidad 1 de tener la tensión dentro de los límites. Los nudos que están 

demasiado próximos a la línea que representa el límite inferior, ya sea por debajo o por 

encima, presentan cierta probabilidad de mantener su tensión dentro de los límites 

especificados. 

Como último punto de esta sección se presentan en la Tabla 7.7 los tiempos de 

computación invertidos en los cálculos por los métodos utilizados, analítico y Monte 

Carlo. 

Tabla 7.7. Tiempos de computación sin GD. 

Técnica analítica propuesta (s) Método Monte Carlo (s) 
0.350 378.62 

 

Como se puede ver en la Tabla 7.7 el tiempo de computación con el método analítico 

es mucho menor que con el método de Monte Carlo, siendo los resultados obtenidos 

prácticamente iguales. 
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7.4. Obtención de resultados con generación distribuida 

En esta sección se presentarán los resultados obtenidos para el sistema estudiado 

introduciendo generadores fotovoltaicos en algunos nudos. Este tipo de generación será 

introducida como cargas negativas [8], por tanto, los nudos en los que estén situados 

este tipo de generadores seguirán teniendo la consideración de nudos PQ. 

La finalidad es mejorar el perfil de tensiones en el sistema, entonces, por tratarse de 

un sistema radial, se elegirán nudos que estén cercanos a los nudos extremos, que es 

donde en principio se dan las menores tensiones. 

Los nudos elegidos para la colocación de generación distribuida son: 12, 17, 21, 24 y 

32, tal como se ve en la Figura 7.12. 

 

Figura 7.12. Posición de los generadores fotovoltaicos en el sistema. 

Todos los generadores serán iguales, con los datos que se ven en la Tabla 7.8. 

Tabla 7.8. Datos de los generadores fotovoltaicos. 

 Verano Invierno 
Longitud (º) 3 3 
Latitud (º) 40 40 
Hora 11:30-12:30 h 11:30-12:30 h 
Mes Julio Enero 
Día del año 185 15 
Inclinación paneles (º) 30 40 
Superficie captación (m2) 4500 4500 
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Aplicando lo expuesto en el capítulo 5 se obtienen las funciones de distribución para 

la potencia de salida del generador que se ven en la Figura 7.13, para un día 

representativo de verano, tanto por el método de Saunier como por el método de 

Hollands y Huget. 
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Figura 7.13. PDF de la potencia activa de salida de los generadores fotovoltaicos en verano. 

Se puede ver en esta figura como los dos modelos considerados, Saunier y 

Hollands/Huget, dan prácticamente los mismos resultados. Se seguirá en lo sucesivo el 

modelo de Saunier, por tratarse de una versión mejorada respecto al modelo de 

Hollands/Huget. 

Los siete primeros cumulantes de la variable aleatoria Ppv según el modelo de 

Saunier se expresan en la Tabla 7.9. 

Tabla 7.9. Cumulantes de la variable Ppv para un día de verano. 

k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7

0.0054 1.6994e-6 -2.5115e-9 3.6023e-12 1.0676e-15 -4.8422e-17 2.7181e-19

 

En la Figura 7.14 puede verse la función de densidad de probabilidad para la 

potencia de salida del generador fotovoltaico para un día representativo de invierno. 



“Aplicación de flujos de carga probabilistas en sistemas fotovoltaicos” 

126 

0 1 2 3 4 5 6 7
x 10-3

0

50

100

150

200

P

P
D

F

 

 

Saunier

pv
(p.u.)

 

Figura 7.14. PDF de la potencia activa de salida de los generadores fotovoltaicos en invierno. 

En la Tabla 7.10 se muestran los siete primeros cumulantes de la potencia de salida 

de los generadores para el caso de un día representativo de invierno. 

Tabla 7.10. Cumulantes de la variable Ppv para un día de invierno. 

k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 

0.0028 4.45551e-6 -1.6341e-9 -1.9238e-12 3.9604e-15 3.9374e-17 -1.9787e-19 

 

La Tabla 7.11 muestra los resultados de la media y la desviación típica de las 

tensiones en los nudos representativos del sistema, tanto en verano como en invierno, 

determinados a través de la técnica analítica. 

Si se comparan los valores con los de la Tabla 7.4 se puede observar como las 

tensiones han mejorado respecto al sistema sin GD. Este hecho se pone de relieve si se 

representan los perfiles de tensión para los tres casos, sin GD y con GD en verano e 

invierno, tal como se puede ver en la Figura 7.15. Estos perfiles se han obtenido 

utilizando los valores medios de la tensión en los nudos calculados con la técnica 

analítica. 
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Tabla 7.11. Media y desviación típica de tensiones representativas con GD. 

Técnica analítica propuesta

Verano Invierno

Tensión μ (p.u.) σ Tensión μ (p.u.) σ 

V3 0.9923 1.13e-3 V3 0.9878 1.81e-3 

V5 0.9864 2.34e-3 V5 0.9775 3.74e-3 

V7 0.9763 3.99e-3 V7 0.9617 6.40e-3 

V9 0.9782 7.40e-3 V9 0.9531 1.19e-2 

V11 0.9813 8.99e-3 V11 0.9514 1.44e-2 

V13 0.9825 1.05e-2 V13 0.9484 1.69e-2 

V15 0.9833 1.13e-2 V15 0.9470 1.83e-2 

V17 0.9878 1.29e-2 V17 0.9476 2.08e-2 

V19 0.9988 2.78e-4 V19 0.9977 4.46e-4 

V21 1.0010 1.80e-3 V21 0.9968 2.91e-3 

V23 0.9904 1.37e-3 V23 0.9950 2.17e-3 

V25 0.9836 2.04e-3 V25 0.9767 3.20e-3 

V27 0.9756 4.04e-3 V27 0.9608 6.46e-3 

V29 0.9637 5.45e-3 V29 0.9452 8.67e-3 

V31 0.9618 6.61e-3 V31 0.9405 1.05e-2 

V33 0.9618 6.86e-3 V33 0.9399 1.10e-2 
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Figura 7.15. Perfiles de tensión sin GD y con GD. 

Se puede observar como en invierno aún quedan algunos nudos por debajo de la 

línea del límite inferior de tensión, pero con mayores valores que en el caso sin GD. 

En la Tabla 7.12 se muestra la probabilidad de tensión normal con GD en invierno y 
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verano en los nudos que, en el caso sin GD tienen una probabilidad nula de mantener la 

tensión dentro de los límites. 

Tabla 7.12. Probabilidad de tensión normal en los nudos del sistema. 

  0.95 1.05P  X  

Nudo Verano Invierno
8 0.9997 0.7041
9 0.9987 0.6080
10 0.9972 0.5505
11 0.9971 0.5472
12 0.9968 0.5403
13 0.9937 0.4688
14 0.9921 0.4446
15 0.9915 0.4466
16 0.9910 0.4487
17 0.9908 0.4640
18 0.9898 0.4527
27 1.0000 0.9515
28 0.9990 0.5961
29 0.9833 0.3005
30 0.9638 0.2217
31 0.9396 0.1888
32 0.9368 0.1914
33 0.9336 0.1815

 

Puede verse como en los casos con GD se mejora la probabilidad de tensión normal 

en todos los nudos, aunque ésta es baja en algunos de ellos en el caso de invierno. 

Para validar los resultados del método analítico se usa, como es sabido, el método de 

referencia o método de Monte Carlo. En el caso de la inclusión de la GD en el sistema 

se han comparado los momentos estadísticos de orden superior de las distribuciones de 

las tensiones en los nudos, además de los dos primeros que representan a la media y 

desviación típica. Esto se hace por medio del error relativo para cada orden, r, de 

momento en cada nudo, 


 r
iV
, y su valor medio para todos los nudos, 


 r

V
, dado por las 

siguientes expresiones [110]: 

 

 

, an , MC

1
, MC

100
r r
i

i Nr r r

i
r N 

  
 






 

  i i i

V V

i

V V V

V  

(7.4) 

 

donde 


 r
iV
 es el error relativo del momento central de orden r para la tensión en el 

nudo i, 


 r
V

 es el error relativo medio del momento central de orden r para la tensión en 

todos los nudos del sistema, , anr
iV  es el momento central de orden r para la tensión en el 
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nudo i obtenido según el método analítico y , MCr
iV  es el momento central de orden r 

para la tensión en el nudo i obtenido según el método de Monte Carlo. 

La Tabla 7.13 muestra los valores del error relativo para los siete primeros momentos 

centrales de las tensiones en todos los nudos. 

Tabla 7.13. Error relativo en los momentos centrales. 

Error relativo (%)

 
1


iV

  2
i




V

  3
i




V

  4
i




V

  5
i




V

  6
i




V

  7
i




V

 

V2  0.001  2.713  4.257  6.893  8.409  7.463  7.735 

V3  0.006  3.215  7.749  8.692  9.128  6.994  13.499 

V4  0.010  3.634  4.926  10.209  5.738  6.550  9.700 

V5  0.014  3.762  4.113  10.791  4.879  6.337  9.175 

V6  0.024  3.993  3.156  11.636  4.155  6.058  9.002 

V7  0.027  4.320  2.943  12.722  4.720  5.742  10.819 

V8  0.040  4.477  2.826  13.988  6.565  5.204  16.189 

V9  0.048  4.438  3.043  14.081  7.168  5.100  17.253 

V10  0.055  4.338  3.226  13.948  7.531  5.088  17.701 

V11  0.056  4.312  3.251  13.888  7.560  5.099  17.676 

V12  0.058  4.262  3.306  13.772  7.619  5.121  17.636 

V13  0.064  4.347  3.201  14.374  7.908  4.906  18.079 

V14  0.067  4.369  3.196  14.604  8.049  4.823  18.287 

V15  0.069  4.370  3.225  14.796  8.199  4.748  18.462 

V16  0.071  4.353  3.285  14.993  8.403  4.667  18.734 

V17  0.076  4.497  3.416  15.264  8.729  4.545  19.120 

V18  0.076  4.306  3.416  15.268  8.722  4.545  19.095 

V19  0.001  1.477  4.975  4.775  5.379  7.802  8.018 

V20  0.002  0.494  23.261  4.867  8.145  7.558  2.267 

V21  0.002  0.461  25.419  4.820  8.659  7.564  2.417 

V22  0.002  0.460  23.793  4.784  8.252  7.579  2.138 

V23  0.007  2.358  19.212  6.483  19.932  7.498  29.343 

V24  0.007  1.418  45.266  5.128  29.733  7.701  41.201 

V25  0.007  1.354  33.600  4.793  24.435  7.810  34.936 

V26  0.025  3.889  3.365  11.320  3.898  6.145  8.011 

V27  0.025  3.744  3.719  10.932  3.647  6.247  6.829 

V28  0.028  3.295  4.779  10.003  3.070  6.484  3.866 

V29  0.030  3.024  5.427  9.630  3.129  6.564  2.975 

V30  0.032  2.878  6.019  9.476  3.383  6.586  2.785 

V31  0.034  2.665  7.322  9.393  4.188  6.558  3.031 

V32  0.034  2.603  7.708  9.363  4.436  6.552  3.126 

V33  0.034  2.604  7.696  9.364  4.432  6.552  3.128 

 
1


V

  2


V

  3


V

  4


V

  5


V

  6


V

  7


V

 

  0.032  3.196  8.878 10.470 8.069 6.194  12.882
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En la Tabla 7.13 se ve el alto nivel de exactitud de la técnica analítica propuesta para 

la media y la varianza (momentos 1 y 2, respectivamente). Sin embargo para momentos 

de orden superior esta exactitud es menor, pero también aceptable, ya que a medida que 

el orden del momento se incrementa, va disminuyendo su influencia en los resultados. 

Esto se pone de manifiesto en la Figura 7.16 a Figura 7.19, donde se ven las 

funciones de distribución acumulativa de la tensión en el nudos 24 y las funciones de 

distribución acumulativa del flujo de potencia aparente por la línea 20, ambas en verano 

y en invierno. 

0.98 0.982 0.984 0.986 0.988 0.99 0.992
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

V

Pr
ob

ab
ili

ty

 

 

Monte Carlo
Cornish-Fisher
Gram-Charlier

(p.u.)24  

Figura 7.16. CDF de la tensión en el nudo 24 con GD en verano. 
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Figura 7.17. CDF de la tensión en el nudo 24 con GD en invierno. 
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Figura 7.18. CDF del flujo de potencia aparente en la línea 20 con GD en verano. 
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Figura 7.19. CDF del flujo de potencia aparente en la línea 20 con GD en invierno. 

Puede verse en las figuras anteriores como el método de reconstrucción de funciones 

de distribución basado en la expansión de Cornish-Fisher se ajusta mejor al método de 

referencia (Monte Carlo) que el método de Gram-Charlier. Esto es debido a que el 

método de Gram-Charlier tiene un mal comportamiento a medida que las variables 

implicadas en el problema se alejan de la forma gaussiana, tal como ocurre con las 

funciones de distribución de los generadores fotovoltaicos. 

Por tanto, el método de Cornish-Fisher presenta mejores resultados y en un tiempo 

computacional semejante al de Gram-Charlier, tal como ve en la Tabla 7.7 y Tabla 7.14. 
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Tabla 7.14. Tiempo computacional con GD. 

 Técnica analítica propuesta (s) Método Monte Carlo (s) 
Verano 36.05 14716 

Invierno 32.53 14400 

Puesto que, como se ha dicho, el método de Cornish-Fisher presenta mejores 

resultados, se representarán por este método las funciones de densidad de probabilidad 

de las tensiones en los nudos 2 y 16, en los tres casos estudiados, sin GD y con GD en 

verano y en invierno (Figura 7.20 y Figura 7.21). 
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Figura 7.20. Comparación PDFs de tensión en el nudo 2. 
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Figura 7.21. Comparación PDFs de tensión en el nudo 16. 
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Puede verse en estas figuras como la introducción de GD en el sistema hace que la 

tensión aumente en los nudos, hasta el punto de que en el nudo 16 pasa de ser 

inaceptable a aceptable. Por el contrario se ve como cuando se introducen los 

generadores fotovoltaicos la dispersión de las distribuciones de las tensiones en los 

nudos aumenta. Esto es debido a que cada generador conectado al sistema introduce una 

nueva incertidumbre que incrementa la dispersión de los resultados. 

 

7.5. Uso del método híbrido JFPSO-PRLF 

En esta sección se presentan los resultados obtenidos para la optimización de la 

posición y tamaño de los generadores fotovoltaicos en el sistema de 33 nudos del IEEE 

considerado, en base a obtener una minimización en las pérdidas del mismo. Las 

simulaciones se realizarán para un día representativo de verano a las 12 a.m. 

En principio el número de generadores podría ser cualquiera, pero en términos 

prácticos este número es limitado. Por tanto se elige un conjunto de cinco generadores 

para realizar este estudio. Además los resultados pueden ser directamente comparables 

con los estudios realizados en las secciones anteriores, por tratarse del mismo número 

de generadores. 

Se han realizado una serie de simulaciones para determinar los puntos de conexión 

óptima y capacidad del conjunto de los cinco generadores. Dadas las 32 posibles 

localizaciones (se excluye el nudo raíz o slack) y los 8 posibles niveles de potencia 

considerados para los generadores (100, 200, 300, 400, 450, 500, 550 y 600 kW), esto 

representa un espacio de búsqueda de 1.626·108 combinaciones posibles. Cada 

simulación es un proceso bastante largo, pero la duración es razonable, dada la 

naturaleza estratégica del proceso. El tamaño de la población y el número de 

generaciones han sido seleccionados para garantizar la convergencia de los algoritmos a 

una solución satisfactoria. Los valores de los parámetros constantes del algoritmo son: 

pw,max=0.50, pw,min=0.01, pp=0.4 y pg=0.4. 

La función objetivo, es decir, las función de distribución de las pérdidas de potencia 

activa en el sistema cuando no están conectados los generadores fotovoltaicos son 190 

kW y 5.23·10-5 desviación típica de p.u. 

Las ubicaciones y capacidades óptimas son las que se muestran en la Tabla 7.15. 

Estos resultados se alcanzaron en un tiempo de 3923 seg y 40 iteraciones en el 
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algoritmo JFPSO-PRLF. 

Tabla 7.15. Localización y capacidades óptimas de GD. 

Localización (Nudo) 8 15 25 27 31 
Potencia media (kW) 600 550 600 600 600 
Potencia perdida media (kW) 61.7551

Los nudos 8, 15, 25, 27 y 31 aparecen como las mejores ubicaciones. Las pérdidas de 

potencia total del sistema se reducen con la incorporación de la GD. 

En la Figura 7.22 se muestran los perfiles de tensión, a partir de la tensión media, 

para el sistema sin GD, con GD en verano según la sección anterior y con GD óptima 

según el método JFPSO-PRLF. 
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Figura 7.22. Perfiles de tensión del sistema. 

Puede verse en esta figura como el perfil de tensiones para la GD optimizando las 

pérdidas ha mejorado sustancialmente con respecto al perfil sin GD, de tal manera que 

las tensiones en todos los nudos están dentro de los límites especificados. 

Sin embargo, si se compara el perfil de tensiones optimizado con el perfil en verano 

sin optimizar, puede verse que en algunos nudos las tensiones son menores que en el 

caso sin optimizar, aunque siempre dentro de los límites adecuados. La clara ventaja del 

método híbrido respecto al caso sin optimizar radica en la minimización de las pérdidas 

del sistema. En el caso del método híbrido éstas son de 61.7551 kW, mientras que en el 

caso de GD en verano sin optimizar el valor medio de las pérdidas fue 116.8601 kW. 

La Figura 7.23 muestra la curva de convergencia de los valores esperados de la 

función objetivo frente al número de iteraciones del algoritmo utilizado. 
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Figura 7.23. Curva de convergencia del algoritmo JFPSO-PRLF. 

Puede observarse como a partir de, aproximadamente, 40 iteraciones, el resultado de 

la función objetivo se estabiliza en el valor mínimo buscado. 
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Conclusiones y futuras líneas de investigación 

 

 

 

8. CONCLUSIONES Y FUTURAS LÍNEAS DE INVESTIGACIÓN 

 

8.1. Conclusiones y aportaciones de la Tesis 

En esta Tesis Doctoral se ha presentado un método para evaluar de forma estocástica 

redes eléctricas radiales con generación distribuida fotovoltaica. Las principales 

conclusiones del trabajo se resumen a continuación, como aportaciones originales de la 

Tesis. 

 Las redes de distribución, presentan un valor elevado del cociente entre su  

resistencia y reactancia.  Además dada su estructura radial, caen dentro de la categoría 

de sistemas eléctricos mal condicionados para su resolución mediante algoritmos de 

flujo de carga clásicos. La experiencia muestra que el uso del método básico de 

Newton-Raphson para la resolución de redes de distribución no alcanza la convergencia 

para la mayoría de las redes estudiadas. 

En esta Tesis Doctoral se propone un método analítico para resolver el flujo de carga 

probabilista que tiene en cuenta las características especiales de los sistemas radiales. 

Esta técnica se basa en el uso combinado del método de los cumulantes con las 

expansiones de Gram-Charlier y Cornish-Fisher. Las cargas en el sistema son 
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modeladas como variables aleatorias normales, en las que la media representa el valor 

estimado y la desviación típica el error asociado al método de estimación utilizado. 

El método de los cumulantes resuelve el flujo de carga probabilista en sí. Es 

necesario incorporar en este procedimiento un método de resolución de flujo de carga 

radial de forma determinista. Las expansiones de Gram-Charlier y Cornish-Fisher 

reconstruyen las funciones de distribución de las variables aleatorias de salida, una vez 

resuelto el flujo de carga radial probabilista mediante el método de los cumulantes. 

Se ha utilizado la simulación de Monte Carlo como el método para la validación de 

los resultados, al considerar que éste proporciona los resultados “exactos”. La 

validación consiste en la comparación de resultados entre el método de Monte Carlo y 

la técnica analítica propuesta en esta Tesis Doctoral. Para las simulaciones realizadas 

con el método de Monte Carlo se ha utilizado un procedimiento de resolución del flujo 

de carga radial determinista. 

Los resultados obtenidos mediante el método analítico, tanto en funciones de 

distribución para las tensiones en los nudos como para los flujos de potencia aparente 

por las líneas, son suficientemente aproximados a los obtenidos mediante el método de 

simulación de Monte Carlo, con un coste computacional mucho menor, lo que valida la 

técnica analítica propuesta en esta Tesis Doctoral. 

Por otro lado, se ha incorporado al sistema estudiado (el sistema de 33 nudos y 32 

líneas del IEEE) una serie de generadores fotovoltaicos, a modo de generación 

distribuida. Para incorporar esta generación al método de flujo de carga radial 

probabilista ha sido preciso modelar dichos generadores fotovoltaicos como una 

variable aleatoria. El modelo que se presenta en esta Tesis Doctoral tiene en cuenta la 

naturaleza aleatoria de la radiación solar, dependiente del emplazamiento geográfico en 

que están instalados los paneles fotovoltaico, y de la hora y día del año en que se está 

realizando la simulación. Este planteamiento posibilita determinar la potencia de salida 

de un generador fotovoltaico en cualquier lugar y hora como variable aleatoria. 

Se ha realizado un estudio en un día representativo de verano y otro de invierno, ya 

que la generación fotovoltaica depende mucho de la época del año. La inclusión de la 

generación fotovoltaica en el sistema mejora el perfil de tensiones del sistema. Dado 

que en verano la radiación solar es más intensa, los resultados obtenidos para el perfil 

de tensiones en verano es mejor que en invierno, quedando su valor medio dentro de los 

límites especificados. Aun así, los resultados en invierno son mejores que sin GD, en lo 
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que se refiere a que aumenta la probabilidad de que las tensiones en los nudos se 

mantengan dentro de los límites especificados. 

Se ha demostrado también el mejor comportamiento de la expansión de Cornish-

Fisher frente a la expansión de Gram-Charlier cuando los generadores fotovoltaicos son 

conectados a la red. La expansión de Gram-Charlier presenta problemas cuando las 

variables aleatorias que influyen en el problema son no gaussianas, como es el caso de 

los generadores fotovoltaicos. 

Se ha formulado también en esta Tesis Doctoral un método híbrido que combina la 

optimización PSO con el flujo de cargas radial probabilista, el método denominado 

JFPSO-PRLF. Con este método se pretende minimizar la media de la variable aleatoria 

que representa a las pérdidas del sistema mediante la ubicación y tamaño óptimo de los 

generadores fotovoltaicos. 

Se ha visto como la aplicación de esta técnica mejora el perfil de tensiones respecto 

al sistema sin GD y minimiza las pérdidas en el mismo. 

Otras conclusiones, más generales, que se pueden extraer al término de esta Tesis se 

citan a continuación: 

Los SFCRs sirven de apoyo a la red de distribución y su instalación conlleva mejoras 

en las subestaciones eléctricas, en los centros de trasformación y líneas lo que revierte 

en una superior calidad de suministro para el usuario final, en particular, en zonas 

rurales donde la calidad es peor y el coste asociado a la potencial mejora, en muchos 

casos, no justifica la inversión necesaria. 

Para las compañías eléctricas instalar SFCRs, dado su carácter modular, representa 

una ventaja adicional al no tener que planificar nuevas centrales de generación de 

grandes dimensiones, además, de lograr mejorar los parámetros de calidad en sus 

propias redes. 

 

8.2. Futuras líneas de investigación 

El crecimiento continuo de los SFCRs tanto en número de instalaciones, como en el 

incremento de la potencia unitaria, plantea la necesidad de que éstos deban ser 

considerados en el diseño futuro de redes eléctricas de distribución. A partir de esta 

consideración y de los resultados obtenidos en la Tesis Doctoral, se sugieren los 
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siguientes trabajos como futuras líneas de investigación:  

Considerar la dependencia entre generadores fotovoltaicos conectados a la misma 

red. Dado que en las redes de distribución los nudos están relativamente cerca 

unos de otros, la irradiación que incide sobre generadores fotovoltaicos 

próximos está correlacionada.   

Realizar simulaciones para un año completo. Resultaría interesante conocer cuál es 

el comportamiento de los generadores fotovoltaicos a los largo de todo un año, 

por ser su potencia de salida dependiente de la época del año. A su vez, la carga 

del sistema también es dependiente de este parámetro. Si se desea conocer la 

mejora de los parámetros eléctricos de la red (tensión en nudos, potencia por las 

líneas…) es necesario hacer esta evaluación a lo largo de todo el año y sobre 

períodos de 10 minutos como estable la normativa. 

Desarrollar un método para analizar la fiabilidad de un sistema radial. Existen 

métodos probabilísticos para evaluar la fiabilidad de sistemas mallados que 

contemplan la posibilidad de fallo en las líneas, hecho que no tiene mucho 

sentido en una red radial, ya que deja sin servicio a parte del sistema. Pero con 

la inclusión de la GD es posible que el fallo de una línea pueda dejar una parte 

del sistema funcionando en isla, con lo que el sistema no cae. 

Incluir más restricciones en la técnica de optimización. Además de minimizar las 

pérdidas, sería interesante incluir restricciones tales como flujo de potencia 

máximo por las líneas, costes de generación, reducción de desequilibrios, etc. 

Evaluar el impacto económico ocasionado por los SFCRs sobre la red debido a la 

disminución del tiempo de funcionamiento de los sistemas de regulación de 

tensión (Custom powers, baterías de condensadores, transformadores con tomas 

intermedias…).  

Analizar cómo los SFCRs influyen sobre la calidad de la red. Por lo general, los 

programas de cálculo empleados por las compañías eléctricas no han sido 

diseñados para trabajar con fuentes de GD. Así, ante una contingencia, es 

importante determinar la interacción entre red, SFCRs y dispositivos de 

protección para analizar la fluctuación de los parámetros que definen la calidad. 

Una fluctuación en la tensión la puede ocasionar tanto la propia red de 

distribución como el SFCR en su modo de operación.  

Diseñar SFCRs para reducir los picos de demanda de carga considerando diversos 

escenarios: elevada radiación y elevada demanda de carga y otro más pesimista, 
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radiación baja y demanda máxima. El primer escenario es más interesante desde 

el punto de vista económico, dado un mayor ajuste entre generación y carga. El 

segundo, supone instalar dispositivos adicionales de almacenamiento de la 

energía solar (baterías, pilas de combustible, etc.). En ambos casos, la 

aplicación de un método probabilístico de pérdida de carga permitiría efectuar 

un estudio económico donde se evaluara la inversión necesaria frente a la 

mejora lograda en la red. 

El estudio de SFCRs para la mejora de redes desequilibradas es una posible línea de 

investigación futura, pudiéndose instalar SFCRs en aquellas líneas más 

cargadas con el objetivo de equilibrar la red, además de lograr mejorar las 

pérdidas globales de la red. 
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Anexo 1 

A1. Cálculo de momentos y cumulantes 

A1.1. Variables aleatorias en el flujo de cargas probabilista  

Las variables aleatorias más utilizadas en el flujo de cagas probabilista son las 

siguientes: 

 Distribución normal. Es una distribución continua que queda determinada 

únicamente con dos parámetros: la media y la desviación típica. Este tipo de 

distribución es normalmente utilizado para describir el comportamiento de las 

cargas, con un valor esperado igual a la media y una variación en torno a este 

valor definida por la desviación típica. 

 Distribución de Bernouilli. Es una distribución discreta que tiene dos posibles 

resultados, éxito o fracaso, de manera que el valor de éxito ocurre con una 

probabilidad p, y el de fracaso con una probabilidad pq 1 , con 10  p . 

Esta distribución es empleada normalmente para definir la generación de 

centrales con un único grupo de producción y con una tasa de fallo q. 

 Distribución binomial. Es una distribución discreta que da la probabilidad de 

obtener n éxitos en N experimentos de Bernouilli independientes de 

probabilidad de éxito p. Se emplea generalmente para determinar la producción 

de centrales con N grupos de producción y con una tasa de fallo de cada grupo 

igual a 1 – p. La distribución binomial da la probabilidad de que haya n grupos 

funcionando. 

  

A1.2. Cálculo de los momentos centrales de las distribuciones más 
frecuentemente usadas en el flujo de cargas probabilista 

 

A1.2.1. Distribución normal 

Los siete primeros momentos centrales µ1, µ2,..., µ7 de una distribución normal de 

media µ y desviación típica σ son: 
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A1.2.2. Distribución de Bernouilli 

Los siete primeros momentos centrales µ1, µ2,..., µ7  de una distribución de 

Bernouilli que representa un centro de generación con una producción P y una tasa de 

fallo q son: 

 

 

   
   
   
   
   
   

1

2 2
2

3 3
3

4 4
4

5 5
5

6 6
6

7 7
7

0

1

1

1

1

1

1

P q q

P q q

P q q

P q q

P q q

P q q



  

  

  

  

  

  



   

   

   

   

   

   

 (A1.2) 

 

donde   qP  1  es el valor esperado o media que toma la distribución. 

 

A1.2.3. Distribución binomial 

Los siete primeros momentos centrales µ1, µ2,..., µ7  de una distribución binomial 

que representa una central de N grupos con una producción P por grupo y una tasa de 

fallo q por grupo son: 
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 (A1.3) 

 

donde   qNP  1  es el valor esperado o media que toma la distribución. 

 

A1.3. Relación entre los momentos en torno al origen y los momentos centrales 

Los momentos en torno al origen r   de una función de distribución pueden 

obtenerse a partir de los momentos centrales µr de la misma según la siguiente relación 

[101]: 

 
 0

!

!

r
r k

r k
k

r

r k
   



 
  (A1.4) 

 

donde μ es el valor esperado o media de la distribución y r el orden del momento que 

se desea calcular. 
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A1.4. Cálculo de los cumulantes a partir de los momentos estadísticos y 
viceversa 

 

A1.4.1. Cálculo de los cumulantes a partir de los momentos centrales 

Las siguientes relaciones permiten calcular los siete primeros cumulantes k1, k2,..., k7 

de una variable aleatoria a partir de sus siete primeros momentos centrales µ1, µ2,..., µ7  

[101]: 
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 (A1.5) 

 

A1.4.2. Cálculo de los momentos centrales a partir de los cumulantes 

Las siguientes relaciones permiten calcular los siete primeros momentos centrales µ1, 

µ2,..., µ7 de una variable aleatoria a partir de sus siete primeros cumulantes k1, k2,..., k7  

[101]: 
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A1.4.3. Cálculo de los cumulantes a partir de los momentos en torno a cero 

Las siguientes relaciones permiten calcular los siete primeros cumulantes k1, k2,..., k7 

de una variable aleatoria a partir de sus siete primeros momentos en torno a cero 1 , 

2 ,..., 7    [101]: 
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A1.4.4. Cálculo de los momentos en torno a cero a partir de los cumulantes 

Las siguientes relaciones permiten calcular los siete primeros momentos en torno a 

cero 1 , 2 ,..., 7  de una variable aleatoria a partir de sus siete primeros cumulantes 

k1, k2,..., k7  [101]: 
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Anexo 2 

A2. Datos de la radiación solar 

 

A2.1. Magnitudes importantes en la radiación solar 

Definiendo la latitud,  , como positiva en el hemisferio norte y negativa en el 

hemisferio sur, las coordenadas angulares del sol en un instante determinado vienen 

dadas por [132]: 

 cos sen sen cos cos coszs        (A2.1) 

 

donde ω es la hora solar verdadera y δ es la declinación solar, calculada como: 

 

 
284

23.45º sen 360
365

nd    
 

 (A2.2) 

 

siendo dn es el número del día dentro del año, tomando como 1 el primer día del mes 

de enero. 

El tiempo solar, ω, se relaciona con el tiempo oficial, TO, que es el que dan los 

relojes, mediante la ecuación: 

 

    15 12TO AO LL LH       (A2.3) 

 

donde LL es la longitud del lugar, LH es la longitud del origen del huso horario y AO 

es el adelanto oficial. 

La referencia para las longitudes es el meridiano de Greenwich y se toman como 

positivas hacia el Oeste y negativas hacia el Este. En la Unión Europea el adelanto 

oficial es normalmente de una hora en invierno y otoño y de dos horas en verano y 
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primavera. En la ecuación  (A2.3) ω, LL y LH están expresados en grados, mientras TO 

y AO lo están en horas. 

El ángulo de salida del sol al amanecer, ωs, se puede calcular sin más que considerar 

que la elevación del sol es nula en ese momento; o, lo que es lo mismo, haciendo 

θzs=90º en la ecuación  (A2.1). Ello lleva a: 

 

  arccos tan tans      (A2.4) 

 

En la mayoría de las aplicaciones prácticas es necesario conocer la posición del sol 

respecto a la superficie de captación, la cual se define mediante sus ángulos de 

inclinación, β, y orientación, α. El ángulo de incidencia, θs, de los rayos solares sobre la 

superficie viene dado por: 

 

cos sen sen cos sen cos sen cos cos cos cos cos

           cos sen sen cos cos cos sen sen sen
s           

        
  
 

       (A2.5) 

 

A pesar de su complicada apariencia, esta expresión suele resultar muy cómoda de 

utilizar. En el caso particular de superficies inclinadas hacia el ecuador, se simplifica en: 

 

    cos sen sen cos cos coss            (A2.6) 

 

La radiación extraterrestre experimenta variaciones debidas al movimiento aparente 

del sol. Estas variaciones son perfectamente predecibles y se pueden calcular 

teóricamente con meras consideraciones geométricas. Por ejemplo, la irradiancia 

extraterrestre sobre una superficie horizontal es: 

 

  0 0 00 cos zsB B    (A2.7) 
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donde B0 es la constante solar, de valor 1367 W/m2, y ε0 es el factor de corrección de 

excentricidad, cuya expresión es: 

 

 0 1 0.033cos 360
365

nd     
 

 (A2.8) 

 

La integral de la irradiancia extraterrestre a lo largo de un día es: 
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180d s s

T
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
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 (A2.9) 

 

donde T es la longitud del día, es decir, 24 horas, y ωs se expresa en grados. 

El valor medio mensual de esta cantidad es particularmente relevante en la práctica 

de la ingeniería: 
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
    (A2.10) 

 

donde dn1 y dn2 representan, respectivamente, los días primero y último del mes 

considerado. 

 

A2.2. Efectos del ángulo de incidencia y el polvo 

La reflectancia y la transmitancia de los materiales ópticos dependen del ángulo de 

incidencia de la radiación. El vidrio que sirve de cobertura a los módulos fotovoltaicos 

no es una excepción y, en consecuencia, la eficiencia de éstos se ve afectada por la 

posición relativa de su superficie con respecto al sol. 
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Otro factor que disminuye la eficiencia de los paneles fotovoltaicos y que siempre 

está presente, en mayor o menor grado, es el polvo. 

Una buena descripción para estos efectos en la radiación directa es la expresión 

propuesta por Ruiz y Martín [133]: 
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 (A2.11) 

 

donde ar es un parámetro de ajuste según el grado de suciedad de la superficie. 

Para la radiación difusa se tiene la siguiente expresión: 
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       

(A2.12) 

 

donde c1=4/(3π) y c2 está linealmente relacionado con ar. La Tabla A2.1 incluye los 

valores recomendados para estos parámetros. 

Tabla A2.1. Valores recomendados para los parámetros ar y c2. 

Grado de suciedad ar c2

Limpio 0.17 - 0.069
Bajo 0.20 - 0.054

Medio 0.21 - 0.049
Alto 0.27 -0.023

Y, finalmente, para el componente reflejado se tiene: 
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(A2.13) 
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Anexo 3 

 

A3. Parámetros de la radiación difusa 

En este anexo se explicará el proceso a seguir para la determinación de los 

parámetros C3, 1 y kdl de la ecuación  (5.10) correspondiente a la función de densidad 

de probabilidad de la fracción difusa horaria, kd: 

 

     1
3 1 e dλ k

k d, t d dl dP (k  k ) C k k k    (A3.1) 

 

En primer lugar se ha de determinar el índice de claridad horario, kt. Este índice se 

calcula a partir de su homónimo para intervalos diarios, KT, según la expresión [114]: 

 

  cost Tk K a b    (A3.2) 

 

siendo a y b las definidas en las ecuaciones  (5.15) y ω la hora solar, tal como se 

define en  (A2.3). 

Con el índice de claridad horario, kt, se determina el valor medio de la fracción 

difusa horaria, dk , con las correlaciones que se exponen [122]: 

 

 
2 3 4

1 0.09                  for    0.22

0.9511 0.16 4.388 16.638 12.336

                  for  0.22< 0.80

0.165                       for    0.80

d t t

d t t t t

t

d t

k k k

k k k k k

k

k k

  

    



 

 (A3.3) 

 

 



“Aplicación de flujos de carga probabilistas en sistemas fotovoltaicos” 

158 

A través de este valor de fracción difusa horaria media, dk , se calcula el parámetro 

kdl con la siguiente expresión [115]: 

 

 4 34.8627 5.1741 1.38 0.1331dl d d dk k k k     (A3.4) 

 

A continuación se determina otro parámetro,  , que depende de kdl y dk  [115]: 
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d dl
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 (A3.5) 

 

Conocido   se puede determinar el siguiente parámetro,  , a través de las 

siguientes correlaciones [115]: 
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 (A3.6) 

 

Así se puede calcular el parámetro 1 de la ecuación  (A3.1) con la ecuación 

siguiente [115]: 

 

 1 1 dlk

 


 (A3.7) 
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Y, finalmente, se determina el parámetro C3 [115]: 
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 (A3.8) 

 

En la Figura A3.1 se muestra un resumen del proceso de cálculo de los parámetros 

para la función de densidad de probabilidad para la fracción difusa horaria. 

 

Figura A3.1. Cálculo de los parámetros de la PDF de kd. 
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