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RESUMEN

La mayor parte de la energia eléctrica es generada de forma centralizada en grandes
centrales eléctricas, transmitida a través de redes de transporte en alta tension y
finalmente distribuida a los consumidores por medio de redes de distribucion en media
y baja tension, sin embargo, la generacion distribuida (GD) va ganando relevancia. La
tecnologia 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 clésico realiza un analisis
determinista, en el que no se tienen en cuenta las incertidumbres asociadas a los

mismos, como pueden ser la prediccion de la carga y generacion.

En este sentido, esta Tesis Doctoral ha desarrollado una metodologia 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

metodologia.

Asimismo, se desarrolla un método que optimiza la ubicacién y tamafio de los
generadores fotovoltaicos minimizando las pérdidas, también con un enfoque

estocastico.

El estudio se realiza sobre un sistema radial tipico, 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 posicion y el tamafo de los generadores

fotovoltaicos.

Los resultados de la metodologia propuesta se comparan con otra metodologia

basada en la simulaciéon de Monte Carlo, con objeto de su validacion.

Los resultados permiten obtener una vision completa de como 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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CAPITULO 1:

Objetivos y planteamiento de la Tesis Doctoral

1.1. Introduccion

La energia eléctrica es base esencial de la vida ademdas de clave del desarrollo
economico y social de un pais. El enfoque tradicional para su generacion se basa en la
produccion de forma centralizada en grandes centrales eléctricas mediante combustibles
de origen f6sil y nuclear. La energia eléctrica representa actualmente un 64 % del total
del consumo en términos de energia primaria para los paises de la Organizacion para la

Cooperacion y el Desarrollo Econdmico (OCDE).

El elevado consumo de recursos fosiles, a partir de la segunda mitad del siglo
pasado, es la principal causa del calentamiento observado en el planeta, asi lo revela el
ultimo informe emitido por el Panel Intergubernamental de Cambio Climatico [1]. Las
previsiones tanto de la Agencia Internacional de la Energia o Infernational Energy
Agency (IEA) [2] como del Departamento de la Energia de los Estados Unidos o
Department of Energy (DOE) [3] indican que, ademads, este problema se agravara en los

proximos anos 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 proyeccion 2030, que indican que éste serd debido en mayor medida a
los paises asiaticos, del centro y sur de América y algunos mas de Africa con una
prevision del 3,5 % de crecimiento anual frente al 1,3 % estimado para los paises de la
OCDE.

El anterior problema medioambiental unido a la demanda creciente de energia
reafirma que el modelo energético instaurado en los paises desarrollados estd en
conflicto con el tan preconizado “desarrollo sostenible” [4]. Es esta la razon, por la que
hoy més que nunca, se fomenta una politica energética basada en la diversificacion de
recursos energéticos mediante energias renovables (eolica, minihidrdulica, biomasa,

solar -térmica y fotovoltaica-...).

En la actualidad, el mayor crecimiento entre las tecnologias renovables corresponde
a la tecnologia 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 opcidn es la que mas auge ha experimentado en los ultimos

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

Paralelamente, la industria fotovoltaica de fabricacion de células y moddulos
fotovoltaicos [5] ha crecido a una tasa media anual superior al 35 % en todo el mundo
desde 1998. Este escenario tendra importantes repercusiones en el mercado
internacional con un previsible descenso del precio de los moddulos fotovoltaicos

facilitando asi, la incorporando de paises en vias de desarrollo a esta tecnologia.

A consecuencia de este panorama las previsiones futuras para el sector fotovoltaico
estiman que se podria 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
distribucion. Hasta ahora, la funcion principal de las redes de distribucion se ha limitado
a la conexion de centrales de generacion y redes transmision a los consumidores finales.
Como resultado, las redes de distribucion siempre han sido consideradas como redes

pasivas.

Sin embargo, el amplio uso de generacion distribuida (GD), como es el caso de los
huertos solares o generadores fotovoltaicos, estd en proceso de transformarlas y hacerlas

mas activas [7]. La GD puede afectar a los perfiles de tension ya que cuando un

2
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generador opera en una red, la tensidn 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 conexion (por ejemplo, IEEE 1547[9] y IEEE 929[10]) y los
criterios que se aplican actualmente a la penetracion de la GD [11,12] se basan en el
analisis en estado estacionario determinista. Sin embargo, un analisis de flujo de carga
determinista no puede medir objetivamente la frecuencia o especificar la ubicacion en la
que se producirdn sobretensiones o subtensiones en la red durante un periodo 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 analiticas [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 practicas
operativas, tales como despacho econdémico 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 expansion Gram-Charlier para
caracterizar las variables aleatorias de salida del problema. Otra técnica analitica para la

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

A pesar de que las técnicas analiticas son menos precisas, su ventaja sobre el método
de simulacion de Monte Carlo es su menor coste computacional. El método de los
cumulantes es una de estas técnicas, que explota las propiedades de convolucion de las
variables aleatorias [17]. Otra técnica para resolucion del flujo de cargas probabilista,
no contemplada en este estudio, se puede ver en [24], que utiliza el método de

estimacion del punto.

Para evaluar el comportamiento de redes de distribucion radial con SFCRs, en esta
Tesis se propone una técnica analitica basada en el método de los cumulantes
combinado con la expansion Gram-Charlier y la expansion de Cornish-Fisher, que tiene

en cuenta la naturaleza de los sistema radiales.

Este modelo probabilista toma en consideracion el cardcter aleatorio de irradiacion

solar y la carga. Para ello, se han modelado los SFCRs como variables aleatorias.
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La optimizacion de la capacidad y la ubicacion de nuevos SFCRs en redes de
distribucion ha despertado el interés de importantes investigaciones con una amplia
gama de métodos y objetivos. La desregulacion de los mercados emergentes de energia
y utilidades estan 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 Optimo (OPF),
programacion lineal o busqueda del gradiente que son robustas y repetibles [20,27-29].
Ademas, los costos de las pérdidas se deben tener en consideracion. Generalmente, las
pérdidas comienzan a disminuir cuando se conectan pequefias unidades de GD, hasta
que alcanzan su nivel minimo. Sin embargo, cuando aumentan las unidades de GD, las

pérdidas comienzan a aumentar.

Los métodos basados en inteligencia artificial, no siempre garantizan la solucién
Optima, proporcionan soluciones cerca del 6ptimo con un bajo coste computacional. La
optimizacion basada en nubes de particulas (PSO) es un algoritmo estocastico 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 optimizacion de problemas
multidimensionales. El algoritmo PSO es muy facil de implementar y requiere pocos
parametros de ajuste. En esta Tesis, se propone un método hibrido que usa una
optimizacion discreta basada en nubes de particulas (DPSO) y flujo de cargas radial
probabilista para buscar una gran variedad de combinaciones de ubicaciones y tamafos
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 distribucion radial, desde un punto de vista probabilista, para asi tener en

cuenta las incertidumbres inherentes a los sistemas eléctricos.

Para este estudio se ha usado una red radial tipica. Se trata del sistema de 33 nudos y
32 lineas del IEEE. Sobre esta red se han realizado diferentes simulaciones: Sin
conectar generadores fotovoltaicos a la misma, conectando generadores fotovoltaicos en

un dia representativo de verano y en otro dia 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 afio de la radiacion solar incidente sobre los papeles solares.

Por ultimo, se presenta un método que optimiza, dado un niamero de generadores, la
localizacion 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:
e Revision del estado del arte.
e Planteamiento y desarrollo de una metodologia para la evaluacion del impacto.

e« Obtencion de resultados de simulacion en diferentes escenarios de analisis.

1.3. Estructura de la Tesis

La Tesis se ha estructurado en capitulos y anexos. Este primer capitulo revisa el
papel que juegan las energias renovables en el contexto energético mundial y el estado
del desarrollo de la tecnologia solar fotovoltaica, en concreto, los SFCRs. Muestra
también el caracter aleatorio de los sistemas eléctricos. Ademas, sirve de prefacio al
desarrollo de la Tesis Doctoral. A continuacion, se exponen brevemente los objetivos

especificos para el resto de capitulos:

e El capitulo 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.

o El capitulo 3 describe el estado del arte de la Generacion Distribuida. Se repasa
el concepto de GD de las publicaciones mas relevantes que se han consultado
en esta materia. Se detallan las caracteristicas principales de la GD, los tipos de
tecnologia existentes, aplicaciones, duracion del suministro, tipo de energia

generada, etc.

e El capitulo 4 presenta los métodos de célculo para el flujo de cargas
probabilista, enfocado a redes eléctricas de distribucion en las que se van a

instalar SFCRs.

e El capitulo 5 se ocupa del modelado de las cargas en los nudos de sistemas de

distribucion radiales, asi como del desarrollo del modelo probabilista para
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generadores fotovoltaicos.

e El capitulo 6 comienza con una introduccidén a la optimizacion con técnicas
metaheuristicas. Al segundo grupo pertenece el algoritmo PSO, en el que esta

basado el método que se propone.

e En el capitulo 7 se muestran los resultados obtenidos para una red de

distribucion radial, estudiada en diferentes situaciones.

o El capitulo 8, conclusiones, sirve para exponer las principales aportaciones de
la Tesis y la indicacion de las futuras lineas de investigacion relacionadas con el

trabajo desarrollado.

Otra informacién adicional que sirve de complemento a los capitulos de esta Tesis,

se presenta en los siguientes anexos:

e En el anexo Al se presenta el calculo de momentos estadisticos y cumulantes
de las variables aleatorias mas comunmente usadas en el flujo de cargas

probabilista, asi como las relaciones entre ellos.

e En el anexo A2 se presenta el célculo de las magnitudes referentes a la

radiacion solar manejadas en esta Tesis.

o El anexo A3 expone la metodologia para determinar los coeficientes implicados

en la funcidon de distribucion de la fraccidon difusa horaria.

Por ultimo, se indica la bibliografia més relevante consultada para la elaboracion del
presente documento. Este documento concluye con un breve curriculum vitae en el que
se detallan las publicaciones internacionales relacionadas con la Tesis en las que ha

participado el doctorando.



CAPITULO 2

Flujo de cargas

2.1. Introduccion

Los estudios de cargas tienen una enorme importancia en la planificacion y disefio de
las ampliaciones de un sistema de energia, asi como en la determinacion del
funcionamiento 6ptimo de los sistemas existentes [30-33]. La informacién que se
obtiene de un estudio de flujo de cargas es, para una solicitacion dada de cargas
(demanda), el modulo y el angulo 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 linea;
también se pueden deducir las corrientes, pérdidas de potencia activa y reactiva en las

lineas, etc.

Los estudios de carga, antes del avance de los métodos computacionales, se hacian
tradicionalmente en los analizadores de redes, ya que en una red compleja, con los
métodos precarios de calculo que se tenian, la solucién se hacia practicamente
imposible. Esos analizadores reproducian a cierta escala (celdas metalicas con gavetas

modulares) los elementos de la red: los generadores eran reguladores de induccion 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
permitian el ajuste fino de los parametros; la red se armaba con impedancias ajustables,
de acuerdo a la configuracién de la red que se pretendia calcular. Mediante medidas
directas, se deducian las magnitudes eléctricas en los distintos puntos de la red. Los

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

Hoy en dia, esos analizadores son piezas de museo y se han abandonado totalmente
ya que las modernas computadoras permiten procesar avanzados programas de calculo

para el estudio de los flujos de carga.

En este capitulo 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 resolucion 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 topologia del circuito.

En todo sistema de potencia se pueden definir nudos, que son las barras de una
subestacion a determinado nivel de tension, o sea puntos a los que concurren 3 0 mas
circuitos si son pasivos, 0 2 0 mas circuitos si alguno es activo (generacion de carga);
las ramas son los circuitos que unen 2 nudos, que corresponden pues en general a las

lineas, 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
tension (en por unidad p.u.) eliminando los transformadores ideales y representando

solo las reactancias de cortocircuito de los transformadores reales.

Todas las ramas son representables por esquemas equivalentes en © de parametros
concentrados (impedancias o admitancias). De esa manera, es obvio que en cada nudo
se pueden componer las “columnas” de todas las representaciones m que inciden sobre el
mismo. La red original se configura asi en otra mas simple, incluyendo la aplicacion de
generaciones y cargas. Asi, 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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® Se

&)

6

Figura 2.1. Red de cinco nudos y cinco ramas.

Se emplean admitancias en vez de impedancias pues cuando no existe conexion entre
dos puntos podemos imponer que existe una admitancia nula, lo cual seria
aritméticamente engorroso si se usaran impedancias (impedancia infinita); asi, por

ejemplo, en la red anterior red, se tendria, con la notacion adoptada:

)71 :0’)75 :O’)_}B :0’)714 =0 )715 ZO,J725 :0’)745 =0.

2.3. Matriz de admitancias del sistema.

Para ilustrar la deduccién de esta importante matriz en el andlisis de sistemas

eléctricos se empleara un ejemplo sencillo.
En la Figura 2.2 se representa el esquema de un sistema de 4 nudos y 4 lineas.

Las ramas conectadas entre dos nudos representan lineas del sistema, y las ramas
conectadas entre un nudo y tierra cualquier elemento shunt en los nudos, incluyendo la

capacitancia del modelo en © de las lineas correspondiente a ese nudo. La corriente

—

inyectada a cada nudo se denota por ;.

La ley de Kirchhoff para las corrientes exige que la inyeccion de corriente en cada
nudo sea igual a la suma de las corrientes que fluyen por las lineas unidas a ese nudo

mas las corrientes que fluyen a tierra desde ese nudo. Asi podemos escribir:

L=1;+1,+1, (2.1)
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1 fB 3 4
T -G 5
I —» ) V34 7
— e o 4
— T — 4—
Y2 I, Va3 -
yll _ — ’ .)_/44
Y V33

Figura 2.2. Sistema de cuatro nudos y cuatro lineas.

donde I,,, I,, e I,, son las corrientes que circulan por las lineas 1-2, 1-3 y 1-
tierra, respectivamente.

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

Ly =——==y,\Vi -V,
22
Ly==—==3,(V,-7) (2.2)
213
B
I =—=»/N
2
sustituyendo (2.2) en (2.1) se tiene:
11:ylz(V;_Vz)"‘)—}B(Vl_Vs)"‘tul (2.3)

Se puede suponer que el nudo 1 estd conectado al nudo 4 por una admitancia

10
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nula, y,, =0, asi la ecuacion (2.3) quedaria:

j:)712(171_172)"")_}13(171_173)+)714(I71_Z)+y112 (2-4)

1

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

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

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

Operando en la ecuacion (2.4):
j] = I71 (j}]l +J_}.12 +J_;13 +J_}.14)+I72 (_5}12)"' I73 (_)_}.13)"'174 (_)714) (2-5)

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

ecuaciones:

+ z(j’zl+)722+)723+)724)+I73(_)723)+V4(_3724)
is = 1(_431)+ 2(_)_”32)"'173()731‘*‘%2+)_”33+J734)+I74(_)734) (2.6)
+ 2(_)742)""[73(_)743)"‘[;:1()741+)742+)743+)744)

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 & hacia el i, 0 sea, 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 mas compacta usando notacién matricial:

11
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fl )—’11 +)—’12 +J713 +J714 _)—’12 _3713 _)714 I71
{2 _ _J721 )721 +f22 +f23 +J724 _yzz _)724 < IZZ (27)
[3 _J731 _5532 5}31 +j;32 +J733 +J734 _5534 V3
~4 _J741 _J742 —f43 y41 +)742 +)743 +)744 ~4

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

nodales se llama matriz de admitancias de red (Yz,s en nomenclatura anglosajona).

Llamando al elemento de la fila i, columna k, por Y, , se puede rescribir esta matriz

como:

i
|

)71] KZ 13 14
Y _ Y21 Y22 23 24 (2 8)
bus ~ | o = g e .
)73] )732 33 34
41 42 43 44
Escribiendo la ecuacion (2.7) con esta notacion se tiene:
L 14 Yy Yy Y | h
Lii_(Ya Yo Y Ly |72 (2.9)
13 Y31 YSZ Y33 YS4 V3
4 41 'y} 43 44 4

Sobre la matriz de admitancias se puede decir que:

o Es una matriz simétrica, es decir, ¥, =Y.

e 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:

(2.10)

Ko

1l
Mz
=

=
i

12
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siendo N el numero de nudos del sistema. Se hace resaltar que esta y, es no nula

solo cuando existe una conexion fisica entre los nudos i y n.

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

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

Y, =¥, (2.11)

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

manera rapida desde la simple inspeccion visual del esquema del sistema.

2.4. Ecuaciones del flujo de cargas.

Se define la potencia compleja inyectada en un nudo, S[, como la diferencia entre la

potencia compleja generada en ese nudo, S, y la potencia compleja demandada en el

mismo S, :

S=8.+8, (2.12)

Se desea obtener una expresion 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.

Seglin la teoria de circuitos la potencia compleja se puede determinar de la siguiente

forma:

Ll
Il
U
~|

(2.13)

13
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A partir de la ecuacion  (2.9) podemos expresar la inyeccion de corriente en un

nudo como:
— N — —
=Yy (2.14)
n=l1
Sustituyendo (2.14) en (2.13) se obtiene:
A N N S
n=1 n=1
Como 17, , 17,1 , € f’l son nimeros complejos los podemos descomponer en médulo y
argumento:

V,=V.45
Vn = I/néé‘n = qn* = I/nl_é‘n (216)
zn = inlgin = 2: = inZ_Hm

Sustituyendo  (2.16) en  (2.15):

S,=V./5

1

N
(V,£-6,Y,£-6,)=3 (VV,£5,-5, Y,£-6,) (217

n=1

M=

]
—_

n

Por otra parte, la expresion para Y, se puede desarrollar como:

14
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Zn :Yinlgin = Y;n Cosein +jYinsen6in = (;in +jBin (218)

¥k

Yin :Gin_jBin (219)

donde G;, es la conductancia y B;, la susceptancia. Sustituyendo (2.19)en (2.17):

— JB, )] (2.20)

Es sabido también que la potencia compleja se puede descomponer en potencia
activa y reactiva, de la siguiente forma:

S, =P+j0, 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:

' 222
Qi = QGi _QLi ( )

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

determinar, segun la ecuacion (2.21) las potencias activa y reactiva en un nudo,
respectivamente. Esto es:

av)

I
~
M=

: [Vn (Gm coso, + B, seno, )]

m m

=
i

(2.23)

M=

Qi = I/I [I/n (Ginsené‘in - Bin CoS 51‘}1 )]

=
Il
—

15
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donde 0;, = d; — J,,.
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 mas
las pérdidas. En el flujo de cargas, esta inyeccion 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

tension. Estos nudos corresponden a los generadores del sistema.

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

a los nudos de demanda.

El nudo slack, para el que se suelen fijar el valor de la tension y de angulo

(normalmente V=1 p.u.y 6 =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 lineas.

2.5. Flujos de potencia por las lineas.

Sea la linea genérica representada en el siguiente esquema:

16
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il
=

yik Tki \/

© <
@

Figura 2.3. Esquema de una linea genérica.

La corriente inyectada por el nudo 7 en la linea ik es:

—

L =5, V=V, )+ 3, (2.24)

Considerando la ecuacién (2.13) la potencia compleja inyectada en la linea desde el

nudo i es:
S, =VI; =V [5,(7.-7)+ 527 ] (2.25)

Realizando operaciones sobre esta ecuacion y teniendo en cuenta la ecuacion

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

Pik = _VzGik + Vin (G

1

. =V’B, —V’b} +VV,(G,sins, — B, cos,
ik i ik i “ik ik ik ik ik ik

. €080, + B, sino, )

(2.26)

=sh

donde b;] es la parte imaginaria de ¥ .

Las mismas ecuaciones se pueden utilizar para determinar las inyecciones de

potencia en la linea ik desde el nudo &, cambiando los subindices:

17
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Py =VG, +VV, (G, cos S, + B, sin5,)

) . ‘ (2.27)
Oy, =ViBy =Viby +VV, (G, sin 6, — By cosdy,)

donde b;! es la parte imaginaria de ¥/ .

En las lineas de transporte suele pasar que ¥ = ¥.", y ademas solo se considera la

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

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

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 relacion 1: #; y una impedancia en serie que representa las
pérdidas resistivas y la impedancia de fuga. Los datos de un sistema usualmente estan
expresados como en (b), aunque ambas representaciones son equivalentes, con el factor
de conversién T, =1/T, . El factor T es un namero complejo, T, =t,Z¢, , cuyo

modulo indica el valor de la toma seleccionada y el angulo indica el desfase introducido

por el transformador.

o

Vie
1T 7. @
(oD
— -

T L

v %
® I Tic 1 i O
o>
— -

Tki
Figura 2.4. Modelo de un transformador.

El caso que nos ocupa en esta Tesis sOlo trata transformadores que no introducen
desfase. Entonces el factor T es un numero real, Ty = #;. Para este caso, y teniendo en

18
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cuenta la Figura 2.4b, resulta el circuito equivalente en « indicado en la Figura 2.5:

P A

—

v, \ Bt
@ \ | @
ﬂB ﬂc

Figura 2.5. Circuito equivalente en m de un transformador.

donde 4, By C valen:

=L 1—1} A (2.28)
ik tik

Asi la potencia inyectada en el nudo i de un transformador con tomas de regulacion
que no produce desfase es:

1 .
P, = _t_VizGik +VV; (Gik cos o, + By sin 5ik)
1”‘ (2.29)
Oy = t_I/izBik - I/izb;ch +VV, (Gik sing, — By cos 5ik)
i

en la cual se han introducido también una posible susceptancia shunt, b’

La potencia inyectada en el nudo & del transformador sera:

19
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P, = _tikazGik +VV, (Gik cos oy, + By, sin 5ki)

o S . (2.30)
Oy =1,V By =Vib) + V.V, (G, sinS, — By cos &)

Estas ecuaciones resultan de aplicacién mas general que las ecuaciones (2.26) y
(2.27), ya que si disponemos de un transformador que no tiene las tomas de

regulacion activadas o una linea, el valor de #; es la unidad (¢ = 1).

Las ecuaciones vistas para la resolucion al problema de flujo de cargas son no
lineales, lo que implica la utilizacion de métodos iterativos para su resolucion. La
busqueda de valores iniciales adecuados, que hagan converger el proceso iterativo hacia
un punto fisicamente viable, de entre las muchas soluciones matematicamente posibles,
no es un problema trivial en el caso general. Afortunadamente, las caracteristicas
especiales del problema del flujo de cargas, donde se sabe de antemano que las
tensiones se mueven en una banda relativamente pequena alrededor de su valor
nominal, y que los desfases entre nudos adyacentes se mueven en margenes estrechos

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

mejor opcioén para iniciar el proceso iterativo. Dicho perfil consiste en hacer 5 =0

para todos los nudos y ¥, =1 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 pequeos, puede iniciarse el proceso con la
solucion del caso anterior. La experiencia demuestra, sin embargo, que utilizar unos
valores aparentemente mas proximos a la solucién, pero arbitrarios, suele dar peores

resultados que el perfil plano.

2.7. Flujo de cargas en sistemas radiales.

Las redes de distribucion, debido a su vasto ratio de resistencia y reactancia y su
estructura radial, caen dentro de la categoria de sistemas eléctricos mal condicionados
para su resolucion con algoritmos de flujo de carga clasicos [35]. La experiencia con el
método béasico de Newton-Raphson para resolver redes de distribucidon muestra la no

convergencia para la mayoria de las redes estudiadas.
En esta seccidon se presenta un algoritmo que resulta més eficiente que los métodos

20



CAPITULO 2: FLUJO DE CARGAS

clasicos de resolucion de flujos de carga en redes radiales.

El método de resolucion utilizado para redes de distribucion radial se basa en la
aplicacion directa de las leyes de Kirchhoff. También se describen técnicas similares en
[36-38]. Se ha desarrollado un enfoque de rama orientada mediante un esquema de
numeracion de lineas eficaz para mejorar el rendimiento numérico del método. En

primer lugar, se describe este esquema de numeracion.

2.7.1. Numeracion de lineas.

La Figura 2.6 muestra una red tipica de distribucion radial con N nudos, b (=N-1)
lineas y una tnica fuente de tension en el nudo raiz. En esta estructura de arbol, el nudo
de una linea cualquiera, L, mas cercano al nudo raiz se denota por L/ y el otro por L2.
Se numeran las lineas por niveles, tal como se muestra en la Figura 2.7. La numeracion
de lineas en un nivel comienza solo si se han numerado todas las lineas del nivel

anterior.

Figura 2.6. Esquema tipico de una red radial.

Figura 2.7. Numeracion de lineas de una red radial.
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2.7.2. Método de resolucion.
Dada la tension en el nudo raiz y asumiendo un perfil plano para las tensiones
iniciales en todos los demds nudos, el algoritmo iterativo de solucién consta de tres

pasos:

1. Calculo de la corriente nodal: En la iteracion £, la inyeccion de corriente

(

. Tk .
nodal en el nudo 7, /; ) , €s determinada como:

o _ {S_)} _ppen (231)

i

donde ¥“es la tensién en el nudo i calculada durante al (k-1)-ésima iteracién y S

es la inyeccion de potencia especificada en el nudo i. ¥; es la suma de todos los

elementos shunt en el nudo i.

2. Barrido hacia atrés: En la iteracion k, empezando desde las lineas en el

ultimo nivel y avanzando hacia las lineas conectadas en el nudo raiz, la

corriente en la linea L, J, , es calculada como:

(2.32)

conectadas a L2

|

Corriente en lineasj

donde 7% es la inyeccién de corriente en el nudo L2 en la iteracion k. Esta es la

aplicacion 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 lineas en el primer nivel y
moviéndose hacia el ultimo. Para cada linea L la tension en el nudo L2 es
calculada usando la tension actualizada en el nudo L/ y la corriente de linea

determinada en el paso anterior:
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po b7 j® (2.33)

donde Z , es la impedancia serie de la linea L. Esta es la aplicacion 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 maximo error en potencia activa y
reactiva en los nudos del sistema. Como se describe en el algoritmo de solucion, las
inyecciones de corriente nodales, en la iteracion 4, se calculan utilizando las inyecciones
de potencia nodal programada y las tensiones de nudo de la iteracion anterior, ecuacion

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

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

iteracion k, S, se calcula como sigue:

s =7 (1) -E |7 23

Los errores en la potencia activa y reactiva en el nudo 7 son:

AP =Re[§M -5, ] (2.35)

AQ* =Tm| S-S, ] (2.36)
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CAPITULO 3

Generacion distribuida

3.1. Introduccion.

El concepto de Generacion Distribuida (GD) ha surgido en los ultimos afios debido a
la evolucion que ha tenido el sistema eléctrico. Su definicion se puede aproximar a la de

generacion de energia eléctrica a pequena escala y préxima al consumidor.

No obstante, el empleo de este tipo de generacion no es nuevo. Los primeros
sistemas y redes eléctricas operaban con corriente continua, esto limitaba tanto la
tension de suministro como la distancia entre el generador y los puntos de consumo. Las
centrales de generacion solamente suministraban energia eléctrica a los clientes en las
cercanias de la planta. Se utilizaban dispositivos de almacenamiento, como baterias,
para conseguir un cierto equilibrio entre la producciéon y la demanda de energia

eléctrica.

La aparicion de la corriente alterna permitio transportar la energia eléctrica en alta

tension y a grandes distancias, lo que provoco un fuerte incremento en la potencia de
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generacion. Los sistemas eléctricos evolucionaron de forma considerable, estaban
formados por enormes centrales de generaciéon y grandes redes de transporte y
distribucion con el fin de abaratar los costes de produccion y distribucion. El equilibrio
entre la demanda y el suministro se realizaba mediante la combinacion de grandes
cantidades de consumo que variaban instantaneamente. Se aument6 la seguridad del
suministro eléctrico ya que la interrupcion de una central eléctrica se compensaba
mediante otra central interconectada en el sistema. De hecho este sistema interconectado

de alta tension hizo posible la economia de escala en la generacion de energia eléctrica.

En los afios 70 la crisis del petroleo y los impactos medioambientales provocan la
aparicion de nuevos problemas que influyen de forma definitiva en el desarrollo de la
industria energética. En los ultimos 25 afios, las innovaciones tecnologicas, el
incremento de los costes de transporte y distribucion, la economia cambiante, la
preocupacion por el cambio climatico y la publicacion de normativa reguladora han

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

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

contribuyen a esta evolucion:
e Desarrollo de tecnologias de GD.
e Restricciones en la instalacion de nuevas lineas de transporte.
e Crecimiento de la demanda energética.
e Liberalizacion del mercado eléctrico.

e FEl cambio climatico.

3.2. Definicion de generacion distribuida.

En las publicaciones existentes al respecto, las definiciones de GD guardan similitud
pero no son unicas y difieren en algunos aspectos. Se han propuesto diversas
definiciones, pero no existe una genérica y totalmente consensuada. Ademas, para el
mismo tipo de generacion se emplean diferentes términos, por ejemplo, generacion

incrustada, generacion dispersa, generacion descentralizada, etc.

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

bibliografia consultada:
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El Consejo Internacional sobre Grandes Sistemas Eléctricos (CIGRE) define la GD
como todos los generadores con una capacidad maxima de entre 50 MW a 100 MW
conectados al sistema eléctrico de distribucion, y que no estan diseiiados ni despachados
de forma centralizada [42]. Esto altimo, 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 compafiias eléctricas y que son despachados por el

operador de la red eléctrica de transporte.

El Congreso y Exposicion Internacional sobre Distribucion de Energia Eléctrica
(CIRED) [43], define la GD en base al nivel de tension. Establece que la GD se conecta
a circuitos desde los cuales se suministra directamente la energia demandada por los
clientes. Asimismo, la GD posee algunas caracteristicas basicas tales como la

utilizacion de energias renovables, cogeneracion, no ser despachada, etc.

Willis y Scott [44] definen la GD como los pequefios generadores con potencias
comprendidas generalmente entre 15 kW y 10 MW, conectados a la red de distribucion
(de la empresa distribuidora o consumidores) o que estan aislados de ésta. Distingue la

Generacion Dispersa como la compuesta por generadores mas pequenos, 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 distribucion.

Dondi y col. [46] definen la GD como una fuente pequefia de generaciéon o de
almacenamiento de energia 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 estd localizada cerca de la carga. Incluyen dentro de la

definicidn las instalaciones de almacenamiento.

Chambers [47] también define la GD como generadores relativamente pequenios de
30 MW o inferiores. Estos generadores estan ubicados cerca de los clientes para hacer
frente a sus necesidades especificas, para apoyar el funcionamiento econdmico de la red

eléctrica de distribucion, o ambos.

Con la excepcion de la definicion del CIGRE, todas suponen que los generadores
distribuidos estan conectados al sistema eléctrico de distribucion. Este también es el
caso de la definicion empleada por la IEA [41], que ve la GD como unidades que

generan energia eléctrica en la red eléctrica de baja tension o dentro de las compafiias

27



“Aplicacion de flujos de carga probabilistas en sistemas fotovoltaicos”

eléctrica locales de distribucion. La IEA, sin embargo, no hace referencia a valores de

generacion 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 generacion. Algunas definiciones incluyen
las unidades de cogeneracion a gran escala o grandes parques edlicos conectados a la
red de transporte, mientras que otras centran su atencion en los generadores a pequefia
escala conectados a la red eléctrica de distribucion. Todas estas definiciones sugieren
que al menos los generadores a pequefia escala conectados a la red eléctrica de
distribucion se consideren parte de la GD. Es mas, los generadores instalados cerca de
los consumos o en la red eléctrica de baja tension con frecuencia se identifican como
GD. Este ultimo criterio practicamente se superpone al primero, ya que muchos de los
generadores conectados a la red de baja tension también estan conectados a la red
eléctrica de distribucion. Sin embargo, también se incluyen algunos generadores mas

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 Investigacion en Energia Eléctrica (EPRI) define la GD como una
generacion desde “unos pocos kW hasta 50 MW” [48]. Segun el Instituto de
Investigacion del Gas, la GD esta “normalmente entre 25 W'y 50 MW” [49]. Preston y
Rastler definen la GD como el “rango desde unos pocos kW hasta mas de 100 MW”
[50], mientras que Cardell define la GD como la generacion “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 quizés la definicion de GD mas consensuada es la de Ackermann y

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

a) Proposito de la GD. La GD se concibe como una fuente de potencia eléctrica
activa.
b) Ubicacion. Consideran GD a los sistemas situados en la red de distribucion

y/o en la red de baja tension.

Tamario de la instalacion o potencia nominal. Proponen la siguiente

clasificacion en funcion de la potencia nominal:
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= Micro GD: 1 W < potencia <5 kW.

= Pequeria GD: 5 kW < potencia <5 MW.

*  Mediana GD: 5 MW < potencia < 50 MW.
= Gran GD: 50 MW < potencia < 300 MW.

¢) Area de suministro. La zona o area de suministro no se considera relevante
para la definicion de la GD. Tan solo el concepto Generacién 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) Tecnologia empleada. La GD se suele vincular al tipo de tecnologia
empleada, como por ejemplo las energias renovables, aunque esto no debe
ser relevante para su definicion.

e) Impacto ambiental producido. El impacto ambiental se suele asociar a la
definicion de GD, pero su medicidn y valoracion resulta muy compleja, por
ello, Ackermann no lo considera relevante.

f) Modo de funcionamiento. Generalmente, los sistemas GD no estan 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 definicion 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
compafiias productoras y/o distribuidoras de energia eléctrica. La propiedad
no se considera relevante para la definicion de GD.

h) Penetracion de la GD. El nivel de penetraciéon de GD en una red eléctrica
determinada es la relacion entre la potencia instalada de Generacion

Distribuida y la potencia total de la red. Asi:

Penetracion GD(%) = % -100 (3.1

TR

donde Pgp es la potencia activa del sistema GD y Pz la potencia activa total

de la red considerada.

El nivel de penetracion no es relevante para la definicion de GD. Se estima que

puede alcanzar entre el 25 y 30 % de la generacion total en los proximos anos.

29



“Aplicacion de flujos de carga probabilistas en sistemas fotovoltaicos”

En base a todo lo anterior, Ackermann y col. [52] consideran la Generacion
Distribuida como una fuente de generacion de energia eléctrica conectada directamente
a la red eléctrica de distribucion o en la red eléctrica de baja tension. Por tanto, plantean
la definicion de GD bdésicamente en términos de conexion y localizacion, en lugar de la
capacidad de generacion y, ademads, no ponen limites sobre la tecnologia o capacidad de

la aplicacion potencial de la GD.

La distincion entre redes eléctricas de distribucion y de transporte se basa en una
definicion legal. En muchos mercados competitivos, la definiciéon legal de la red
eléctrica de transporte normalmente estd 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 distribucion.

Ackermann y col. no tienen en cuenta, en la definicion de GD, la potencia nominal
de la fuente de generacion, ya que la méaxima potencia depende de las condiciones de la
red eléctrica de distribucion. Sin embargo, este parametro es util para introducir

categorias de GD.

Ademas, la definicion de GD no contempla la zona de suministro de energia, la
penetracion, 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 energia, una penetracion 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 deberian caracterizar la definicion de GD

de forma adicional.

Ackerman sugiere algunos términos adicionales para concretar la definicion de GD

como los siguientes:

e Qeneracidon Distribuida Incrustada: Cuando la GD se utiliza exclusivamente

para una red de distribucion local.

e Generacion Distribuida no despachada centralmente: Cuando el sistema GD no

esta sometido a control ni despachado.

Por ultimo, la legislacion existente en el sector eléctrico contempla la regulacion de

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

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

generacion en régimen especial para las instalaciones que a continuacion se detallan con
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una potencia instalada inferior a 50 MW [54]:

o Instalaciones que utilicen la cogeneracion u otras formas de produccion de
electricidad asociadas a actividades no eléctricas siempre que supongan un alto

rendimiento energético.

e Cuando se utilice como energia primaria alguna de las energias renovables no
consumibles, biomasa o cualquier tipo de biocarburante, siempre y cuando su

titular no realice actividades de produccion en el régimen ordinario.
e Cuando se utilicen como energia primaria residuos no renovables.

La Ley 54/1997 establece que la produccion en régimen especial debe de tener un
caracter retributivo y normativo distinto de aquellas centrales de generaciéon con
participacion en el mercado mayorista (régimen ordinario). El concepto de generacion

en régimen especial se puede asociar al de Generacion 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
produccion de energia eléctrica en régimen especial. Ademas, la normativa actual
establece la obligacion para todas las instalaciones del régimen especial con potencia

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

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

seglin la normativa vigente en Espafia:

e La Generacion Distribuida se corresponde con instalaciones con potencia

menor de 50 MW.

e La Generacion Distribuida no Controlada se considera aquella de potencia

menor o igual a 10 MW.

3.3. Tecnologias de generacion distribuida.
Hay distintos tipos de GD desde el punto de vista tecnologico y constructivo. A
continuacion se indican algunas de las diferentes tecnologias y sistemas que se emplean

en las instalaciones de generacion distribuida y que se pueden dividir en dos grupos:
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Tecnologias tradicionales:
e Turbina de gas.
e  Micro-turbina.

e Motores alternativos.

Tecnologias no tradicionales:
e Eodlica.
e  Mini-hidraulica.
e Solar térmica.
e Solar Fotovoltaica.
e Geotérmica.
e Mareomotriz.
o Pilas de combustible.

e Sistemas que aprovechan la biomasa como combustible mediante la

gasificacion.

Existen numerosas publicaciones y sitios en Internet de los que se puede obtener
informacion diversa y detallada de todas estas tecnologias [58 - 79]. La Tabla 3.1

recoge las principales caracteristicas técnicas de algunas tecnologias de GD.
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Los aspectos mas importantes que caracterizan a este tipo de generacion eléctrica son

los siguientes:

a) Utilizacion de fuentes de energia renovables. La energia renovable se define como

inagotable, tales como el calor y la luz del Sol, la fuerza del viento, la materia organica
(biomasa), las corrientes de agua, la energia de los mares y océanos y el calor
geotérmico [80]. Debido a que la energia que se consume principalmente en nuestro
planeta es de caracter fosil, el uso de energias renovables en sistemas de generacion
eléctrica cobra especial importancia, ya que, especialmente, provoca una reduccion de la

emision de gases contaminantes a la atmosfera.

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

permite una serie de ventajas como la simplicidad en la instalacion y montaje, la
flexibilidad en el funcionamiento, ofrece facilidades en el mantenimiento y la

reparacion, etc. [81- 84].

¢) Produccion por cogeneracién. Las turbinas de gas, los motores de combustion

interna, sistemas que utilizan la gasificacion de la biomasa, asi como las pilas de
combustible, son apropiados para la produccion simultanea de calor y electricidad
(CHP).

3.4. Aplicaciones de la generacion distribuida.

Las aplicaciones mas comunes de la Generacion Distribuida son las siguientes:

e Generacion bdsica: la mayoria de los sistemas de GD, y especialmente los que
son propiedad de las companias eléctricas, normalmente se utilizan como
generacion bdsica para suministrar parte de la energia eléctrica necesaria y
apoyar a la red eléctrica mediante el aumento del nivel de tension del sistema
eléctrico. Asi se reducen las pérdidas de potencia y se mejora la calidad de la

energia eléctrica del sistema.

e Demanda en horas punta: el coste de la energia eléctrica varia segun la
demanda de consumo y la generacion disponible en un momento determinado.
La GD puede suministrar energia en horas punta, reduciendo el coste de la

energia eléctrica demandada por los grandes clientes industriales.

e Reserva: la GD se puede utilizar como reserva para suministrar la energia
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 dificil acceso: normalmente, las zonas aisladas
utilizan la GD como suministro de energia en lugar de conectarse a la red de
distribucion. Estas zonas tienen impedimentos técnicos y econdmicos 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 iluminacion,

calefaccion, comunicacion, pequefios procesos industriales, etc.

Sistemas CHP: las tecnologias de GD proporcionan sistemas CHP, ya que una
unidad de cogeneracion tiene una elevada eficiencia global de utilizacion de
energia. El calor producido, del proceso de conversion de combustible en
energia 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 funciéon de sus

aplicaciones:

Tabla 3.2. Comparacion entre tipos de GD en funcion de sus aplicaciones.

Tipo de GD

Aplicaciones principales

Micro-turbinas

Se utilizan para cualquier tipo de generacion: basica, demanda de horas

punta, cogeneracion, etc. [85].

Pilas de
combustible

Las grandes plantas son adecuadas para aplicaciones de generacion basica.
También son apropiadas para proporcionar CHP. Disponibles desde el punto de
vista comercial en pequefias unidades y conectadas en forma modular para

suministrar consumos elevados [85].

Fotovoltaica

Generacion basica y autonoma en algunas aplicaciones rurales si se combina
con baterias. Suministro de mantenimiento para las telecomunicaciones,

iluminacion exterior y sefializacion.

Aerogeneradores

Generacion basica. En pequefia escala para suministro de viviendas alejadas,

granjas y aplicaciones en la industria de procesos.

Maquinas de

combustion 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. Duracion del suministro de la generacion distribuida y tipo de energia

generada.

La duracién del suministro de la GD varia considerablemente segin su tamano, tipos

y aplicacion 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 comparacion segun la cantidad de

energia eléctrica suministrada, su duracion y el tipo de energia tal y como se muestra en

la Tabla 3.3.

Tabla 3.3. Comparativa de los tipos de GD segun la energia eléctrica producida y la duracion del

suministro.

Periodo de suministro
de energia 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 energia renovable
(sistemas eolicos 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

Baterias, sistemas fotovoltaicos

aislados

Almacenan energia para utilizarla en
momentos necesarios durante un periodo

corto de tiempo.
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La energia eléctrica generada puede ser continua o alterna. Las pilas de combustible,
los modulos fotovoltaicos y las baterias 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 generacion distribuida.

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

pueden clasificar en dos grupos, los beneficios técnicos y los econdmicos:
Técnicos:

e La GD puede reducir las pérdidas de energia eléctrica tanto en las redes de
distribucién como de transporte. La adecuada ubicaciéon de los sistemas de GD
reduce el fluyjo de potencia que conlleva la disminucion de las pérdidas

energéticas y la mejora del perfil de tensiones [86-88].

e La reduccion de las pérdidas en el transporte y distribucion de energia eléctrica

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

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

localizacidn y las caracteristicas de la energia inyectada a la red [89].

o El uso de sistemas de GD renovables reduce la emision de contaminantes a la
atmosfera. No obstante, cualquier sistema de GD puede influir en la emision de

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

e La GD puede ayudar en la demanda en horas punta y en los programas de
gestion del consumo, igualmente, puede ayudar en la fiabilidad y continuidad
del sistema, ya que la implantacion de GD conlleva muchos lugares de

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

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

suministro de reserva de la energia necesaria [91].

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

distribucion, debido a la variabilidad de su tamafio y localizacion [92].
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Los sistemas de GD son modulares. Esto implica una instalacion sencilla y en
un corto periodo de tiempo. Ademds, proporciona una gran ventaja en el
funcionamiento y en el mantenimiento del sistema, asi como, en la flexibilidad
de su capacidad total aumentando o disminuyendo el niimero de médulos [81-
84].

Econdmicos:

Reduccion de las inversiones en infraestructura eléctrica. La GD puede
suministrar los aumentos de carga local necesarios instalandolas en
localizaciones determinadas, por lo que pueden reducir o evitar la construccién
de nuevas lineas de transporte y distribucion, mejorar los sistemas eléctricos
existentes y reducir la capacidad de los sistemas de transporte y distribucion
durante la etapa de planificacion [86,91,93]. Instalando GD se reduce la

construccion de centrales eléctricas convencionales.

Disminucion de los costes de operaciéon y mantenimiento. La GD aumenta la
vida de los transformadores y de los equipos del sistema de transporte y

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

Reduccion de los costes de combustible debido a la mejora de la eficiencia. La
GD con CHP puede ser mas econdmica [46]. Utilizando el calor residual para
calefaccion, para refrigeracion o para aumentar su eficiencia mediante la

generacion de mas energia 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 criticas [89]. Este
beneficio esta directamente relacionado con el aumento de la calidad de la onda

eléctrica.

Segun las diferentes tecnologias de GD, los tipos de recursos energéticos y
combustibles utilizados estan diversificados. Por lo tanto, no hay mas interés

por un cierto tipo de combustible que por otro [92].
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Pero no todo son beneficios, la inadecuada planificacion, disefio y ubicacion de la
conexion a la red de sistemas GD puede provocar problemas, tales como el aumento de
las pérdidas en el sistema que provoca mayores costes de explotacion de la red para la
empresa distribuidora, la propagacién de armonicos y otros tipos de perturbaciones, la
aparicion de huecos de tension, 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 mdximo de beneficios técnicos y
econdmicos de la GD se requiere previamente un estudio, planificacion y gestion
adecuadas, tener en cuenta las caracteristicas especificas de los sistemas GD a utilizar,
el porcentaje de penetracion en la potencia de la red, la tecnologia y topologias a
emplear, asi como determinar el tamafio y ubicacion optimos [86] dependiente de varios

factores.
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CAPITULO 4

Flujo de cargas radial probabilista

4.1. Introduccion

El flujo de cargas constituye uno de los problemas mas estudiados en el ambito de la
ingenieria eléctrica por su gran importancia para la planificacion y el mantenimiento de
los grandes sistemas de distribucion de energia eléctrica. Las compafiias necesitan
asegurar en la medida de lo posible que las tensiones en los nudos y la capacidad de las
lineas de transporte se encuentran dentro de unos limites de seguridad. La solucién al
problema de flujo de cargas determina el valor de estas tensiones y de los flujos de
potencia que circulan por las lineas de transporte en un momento determinado a partir

de los datos disponibles para ese momento del nivel de carga y generacion 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 Unico
valor determinado para la tension y los flujos de potencia en cada linea. 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 resolucion 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 simulacion,
como el método de Monte Carlo, que siguen utilizando algoritmos deterministas para la
resolucidn del problema, y técnicas analiticas, que operan directamente con las variables

aleatorias.

Entre las diferentes técnicas de simulacidon existentes, destaca la utilizacion 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
seleccion de valores de las variables de entrada a partir de su funcion de distribucion y a
continuacion, para esos valores seleccionados, resolver un flujo de cargas determinista.
Con todos los resultados obtenidos de las repetidas simulaciones, se puede reconstruir
una solucion probabilista para el estado del sistema. Claramente se pueden observar las
limitaciones de este método. Por un lado, para obtener una solucion valida seria preciso
coger un gran niumero 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 implicaria. Por otro lado, para la reconstruccién de la solucion, es preciso
almacenar la solucion de todos los algoritmos de flujo de cargas ejecutados que

requeriria una importante capacidad de almacenamiento computacional.

Como se ha indicado anteriormente, existe también una manera analitica de tratar el
problema de flujo de cargas probabilista [17] que no presenta las dificultades
computacionales de la utilizacion del método de Monte Carlo. En estos métodos se usan
las propiedades de convolucion de las variables aleatorias que representan la potencia
inyectada en los nudos para obtener como resultado los valores de tension y flujo de
potencia en las lineas también como variables aleatorias. La principal ventaja de la
utilizacion 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

cuadraticas para poder aplicar estas técnicas, con la consiguiente pérdida de precision.
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4.2. Caracterizacion 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 / es una funcion no lineal dada

por las ecuaciones  (2.23).

En la formulacion determinista del problema de flujo de cargas, el vector W se
supone perfectamente conocido. Sin embargo, en la practica, esta informacion so6lo
puede ser conocida con relativa precision. Esta inexactitud es aun mdas pronunciada
cuando la informacién usada trata de representar las condiciones existentes en un

momento futuro. Las inexactitudes pueden ser debidas a:
o Errores de medida,
e imprecision de las previsiones, o
o fallos de elementos del sistema.

La carga futura no es conocida con precision, de tal manera que puede resultar ser
mas apropiado especificar la demanda en términos de un rango de valores con su
probabilidad de ocurrencia asociada. Ademds, la generacion disponible y la
configuracién exacta de la red de transporte no pueden predecirse con exactitud y
requieren igualmente una descripcién probabilista. La formulacion determinista del
flujo de cargas requiere valores especificos de carga, generacion y condiciones de la red
y cualquier variacion en los mismos requeriria una nueva resolucion del problema. Hoy
en dia se hace necesario calcular las tensiones en los nudos y las potencias transmitidas
por las lineas para un rango de valores de carga y generacion. Ejecutar un flujo de
cargas determinista para cada posible combinacion de valores de carga y generacion es
practicamente inviable debido al elevado coste computacional que implica. Una posible
solucion consiste en elegir un numero limitado de valores de carga y asumir que la

produccion de cada generador es igual al valor esperado, sin embargo, los resultados
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obtenidos estarian basados en informaciéon incompleta y no serian por tanto lo

suficientemente precisos.

Dada su importancia, es mas deseable conocer los posibles rangos de valores de la
solucion al problema de flujo de cargas correspondientes a los rangos de valores de los
datos de entrada. Para obtener dicha informacion 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 estocastico usa un algoritmo de tipo
estimador de estado que se sirve de informacion a posteriori (pasada o presente) para
representar las inexactitudes a priori (futuro) del problema. Basicamente, este enfoque
asume que el vector W varia alrededor de un valor esperado. La ecuacion (4.1) puede

entonces escribirse de la siguiente forma:

W=nhX) +n (4.2)

donde x 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 estocastico es obtener la matriz de covarianza y la
mejor estimacion del vector de estado y de los flujos de potencia circulando por las

lineas.

Otro enfoque, normalmente conocido como flujo de cargas probabilista, usa
aproximaciones cuadraticas o lineales de la ecuaciéon (4.1). Con estas aproximaciones,
la ecuacion  (4.1) es resuelta para X de forma directa y las funciones de probabilidad
de X son obtenidas a partir de la descripcion probabilista de W. El precio a pagar por
obtener directamente las funciones de probabilidad de X es la simplificacion de las
ecuaciones del flujo de cargas, y por tanto, la solucidon obtenida no serda completamente
exacta. Ademads, con este enfoque, es necesario suponer que las inyecciones de potencia
en cada nudo son independientes para asi poder aplicar las técnicas de convolucion,
aunque ultimamente se vienen desarrollando algoritmos [21,94] que permiten tener en

cuenta la correlacion entre dichas inyecciones.

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

este capitulo 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
angulos y tensiones, las soluciones numéricas al problema deberian en principio estar
basadas en métodos iterativos como el método de Newton-Raphson. Sin embargo, para
un analisis 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 permitira resolver el problema
de forma rapida ya que se podran aplicar técnicas de convolucion sobre las variables

aleatorias implicadas.
Principalmente se usan tres tipos de aproximaciones:

e Ecuaciones de flujo de cargas DC. Consisten en considerar para todos los
nudos V; = Vi, =1 p.u., G = 0 (resistencia de las lineas igual a cero), y sendy =
Oik.

e FEcuaciones de flujo de cargas desacopladas. Consisten en considerar que las
potencias activa y reactiva estan desacopladas, es decir, las tensiones no tienen
ningin efecto sobre los angulos, y los angulos no tienen efecto ni sobre las

tensiones ni sobre las potencias reactivas [95].

e Ecuaciones de flujo de cargas acopladas. Son la linealizacion directa de las

ecuaciones (2.23).

En esta Tesis solo se desarrollaran las ecuaciones linealizadas para la tltima de las

aproximaciones comentadas, también llamada flujo de cargas AC.

4.4. Aproximacion lineal

En esta seccion se linealizan las ecuaciones del flujo de cargas para su utilizacion en
el flujo de cargas probabilista. También se presenta la linealizacion para la

determinacion de los flujos de potencia por las lineas.
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4.4.1. Formulacion lineal del problema

El proceso de linealizacion de las ecuaciones de flujo de cargas estd realizado
alrededor de la solucion obtenida mediante un flujo de cargas determinista,
concretamente sobre los valores esperados del sistema. Estos valores esperados se
obtienen tras la resolucion determinista del problema a partir del método de Newton-

Raphson.

Para ilustrar el concepto de esta técnica, se consideraran dos variables aleatorias: X e
Y, que en algun punto del problema seran multiplicadas para dar una tercera variable

aleatoria Z:

Z=XY (4.3)

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

correspondientes XeY por AX y AY, respectivamente y asumiendo:

X~X+AX y Y~Y+AY (4.4)

se obtiene, tras despreciar los términos de segundo orden AXAY :

Z~XY+XAY+YAX = XY +YX - XY (4.5)

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

puede ser linealizada una vez que los valores esperados X ¢ ¥ son conocidos.

Esta técnica serd aplicada a los dngulos 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 operacion determinado por el flujo de cargas determinista seran pequefias.
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Aplicando la técnica anteriormente desarrollada a las tensiones, se obtiene:

(4.6)

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

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

6 4.7)

A continuacion se completa la linealizacién mediante las aproximaciones lineales

vistas:
COs 5ik =a, + biké‘ik (4.8)
sendy = cy +d; 0,
con
5‘3
a. =1+ @ cik = le
* 2 _, 4.9)
by =—du b, =1-2%

Para las funciones V.V, seno, y V.V, cosd, que intervienen en las ecuaciones de

flujo de cargas, la linealizacion da como resultado:
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VV.send, =a; +byo, +c, V. +d,V,

" " " " (410)
VV,coso, =a; +b,6, +c,V, +d,;V,
con
A R — (3
alk - ! kK ik g o a;;c = Vsz(_é‘zk _lj
(15 > >
blk —Vle[l__é‘ikj b[]; = Vszé‘zk
e 1 =2 (4.11)
& =V 3 -15;] —Vk(l“‘”}

Finalmente, sustituyendo estas aproximaciones (4.10) en las ecuaciones (2.23) se

obtiene la expresion de las ecuaciones linealizadas del problema de flujo de cargas:

N
Pi = Z(e;n +ﬁ;5z _ﬁ;5n +gl’}’lVl +hlann)

=1
" (4.12)
_ 14 14 14 14 14
Qi - Z(ein +f;‘n5i _f;ngiz + ginVi + hinVn)
n=1
con
ro__n ' "o "
€ = aikGik + aikBik € = aikGik - aikBik
ro__qn i [N "
fik - bikGik +bikBik fik - bikGik _bikBik (4 13)
ro_ ' "ot " :
g =Gy + ¢ By g =Gy —ci By

ro_ o gn i "o o_ g1 "
hik - dikGik + dikBik hik - dikGik - dikBik
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Las ecuaciones (4.12) pueden escribirse en forma matricial como sigue:

DR

donde Py Q son vectores de N elementos, siendo N igual al nimero de nudos del

sistema.

Notese que las operaciones realizadas en esta seccion 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 linealizacion del problema de flujo de cargas

permite operar directamente con las variables aleatorias dato del problema.

4.4.2. Flujos de potencia por las lineas

A continuacién se presenta la linealizacion desarrollada para la determinacion de los
flujos de potencia activa y reactiva por las lineas y, a partir de estos, se realiza otra

linealizacidn para obtener los flujos de potencia aparente por las lineas.

4.4.2.1. Potencia activa y reactiva

En cuanto a los flujos de potencia activa y reactiva por las lineas de transporte, se
aplican las técnicas de linealizacion vistas a las ecuaciones  (2.29) y (2.30),

obteniéndose:

o ' ' ' '
Py =my + [0, =[50, +mpV, + iV, (4.15)

" " " " " :
Oy =my + [0, — [0, +my V. + iV,

donde
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1 - 1 — L
m, =e, +t—V,~ZGik ml =e! ——V.B, +b'V;
”‘1 ""1 (4.16)
ni’k = gi’k -2—G, Vi nl’/'c = g:;c +2t_BikVi _2bi§chVi
ik ik

Y en el otro extremo de las lineas:

! ! !’ !’ !
Py =my + [0, — fo0, +m V. + .V,

" " " " " (417)
Qn =my + [i0, — [i6, + iV, + iV,
con
ro_ 1 2 " o_n -2 sh_2
my = ey + 1, ViGy My = e =ty ViBy +bi Vi (4.18)
n}rd = g;a' _2tikGika nllc'i = ngi + 2tikBikI7k _2blfihl7k

donde #; es el dato de la toma de los transformadores, tal y como lo suelen dar las
compafiias eléctricas. Es decir, si en el archivo de datos la linea estd definida desde el

nudo i al nudo %, la toma del transformador de esa rama es ;.

4.4.2.2. Potencia aparente

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

Py O, es la siguiente:

Sik =4 lef + Qjc (4.19)

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

o superiores a dos):
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B (p-Pu)+ Sel (0,-0,) @20

ik P:k,é,-k ik ;lk,é,vk

donde Px y Q.k son la media de las distribuciones del flujo de potencia activa y

reactiva por la linea ik, respectivamente.

Las derivadas son:

oS, 1., 5\ 2 P,

*=—|P, . 2P, = —% 421
op, ~2 1+ 03) toRo; e
oS, 1(., 5 V2 O.

—% =—|P, + 20, = —=% 4.22
w%zhkgﬁ RN e

Evaluando la funcion primitiva y sus derivadas en el punto medio (I_Dik, Q-k) se

obtiene:

oS, P
aPlk ;il: ’éik \ 1_312]( + élzk
a‘S'ik Qik (423)

00y

. [= =
Pu0y APk +0,

-2 —2
Suls, g, =Pk +0;

Sustituyendo las ecuaciones (4.23) en la ecuacion (4.20) y operando se tiene:

51



“Aplicacion de flujos de carga probabilistas en sistemas fotovoltaicos”

— — —2 =2
P; . — — Pi +0.
Sy =———P Qi o | Pir0, - Dt | (404

2 —2

4
2 ik — =2
Pic + 0y \/P”‘ + 0y Pic + 0y

De otra forma:

Sik = Az’k})ik + B;k e T Cik (4.25)

donde los coeficientes A, Bix y Ci son:

Pi
Ay = —2 —2
Pic +Qy
B, =—~— u (4.26)

—2 =2
- — P+ 0,
e L

Sustituyendo en (4.25) Py y Qi por su valor calculado en el flujo de cargas
probabilista podemos determinar la distribucion de los flujos de potencia aparente por

las lineas, con ayuda del método de los cumulantes, que se describe mas adelante.

4.4.3. Perdidas en el sistema

En esta seccion se detalla el calculo de las pérdidas de potencia activa del sistema, en

funcioén de las ecuaciones de flujo de cargas linealizadas.

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

las lineas:
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S

P, =Y AP (4.27)

-~
I

siendo b el nimero total de lineas del sistema y 4P; la pérdida de potencia activa en

al linea /.

La pérdida de potencia activa en una linea cualquiera se puede determinar como la
diferencia entre los flujos de potencia activa calculados en los dos extremos de la linea,

O sea.
AP, =|P; - Fl| (4.28)

donde P, es el flujo de potencia activa de la linea / desde el nudo i al nudo &, y P,

es el flujo de potencia activa de la linea / desde el nudo & al nudo i.

Sustituyendo P, y P. por su valor en las ecuaciones (4.15)y (4.17) y realizando

operaciones, se llega a la expresion de las pérdidas:

b
P, = Z‘m:’k —my +9, (fz;c _f}c’i)—'_ék (sz _fﬂ:)‘i' Vi (n:k _n]:i)+ Vi (hi'k — Iy, )‘l (4.29)

I=1

4.5. Momentos y cumulantes

Inicialmente, cuando el problema de flujo de cargas probabilista fue presentado [15],
se empezd utilizando métodos de convolucion directa de las variables aleatorias
implicadas en el problema para su resolucion. Sin embargo, estas técnicas presentaban
grandes dificultades debidas sobre todo a la no linealidad del problema y a que la
cantidad de informacidn 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 formulacion DC del flujo de cargas o la desacoplada y no se utilizaban para

problemas de gran dimension. Posteriormente, se empezo a tratar el problema
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considerando que las variables implicadas en el mismo eran distribuciones normales, lo
que permitia utilizar la propiedad de reproductividad de la distribucion normal para su
resolucién. Después el interés se ha centrado en resolver el problema cuando las
variables implicadas no son unicamente normales para tener asi una representacion mas
correcta de las condiciones del sistema. [96,97] demostraron ademdas que incluso si
todas las variables dato del problema estan normalmente distribuidas, las variables de

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

El método de los cumulantes, que serd desarrollado en este capitulo, permite
reemplazar la convolucion de variables aleatorias por la suma de sus cumulantes, con la
reduccion 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]. Estos forman una coleccion de medidas descriptivas que
pueden emplearse para caracterizar la distribucion 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 distribucion de probabilidad es una tarea muy util. Lo anterior es
especialmente cierto en un medio en el que es poco probable que el experimentador

conozca la distribucion de probabilidad.

Definicion 1. Se define el r-ésimo momento en torno a cero de X, como:
)7 =E(X’):Z)c"p(x) (4.30)

si X es discreta y toma valores x; con probabilidades p(x;) o,
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,u;:E(X"):J.Zx’f(x)dx (4.31)

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

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

alrededor de la media de X como:

p, = E(X —p) =" (x—u) plx) (4.32)

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

o =E(X =) =] (x—u) f(x)dx (4.33)

si X es continua con una funcion de densidad f(x). 4 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 funcion de
distribucion [101]. Sin embargo, los cumulantes poseen una serie de propiedades que

hacen que su utilizacion sea a veces mas util.

Los cumulantes de una variable aleatoria X pueden calcularse a partir de los
momentos centrales de X y viceversa segun las relaciones que aparecen recogidas en el
anexo Al. 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 razdn por la que se trabajard con cumulantes es gracias a las ventajas que aportan
las dos siguientes propiedades, que simplifican el calculo de las funciones de densidad y
de distribucion acumulativa, PDF (Probabilistic Density Function) y CDF (Cumulative
Distribution Function), respectivamente, de las variables aleatorias que se pretenden

calcular.

Propiedad I. Sean &, &, ...,&, variables aleatorias independientes y k2, k2,..., k>

sus respectivos cumulantes de orden v, entonces, los cumulantes de la suma ¢ = &

+&+...+&, son iguales a la suma de los cumulantes de cada variable,

kS =ko + k> +..+ k> (4.34)

Propiedad Il. Sea ¢ una funcién lineal de & ¢ =aé+b,y k5 los cumulantes de ¢,

entonces, los cumulantes de ¢, k7, son:

ks = aks +b siv=1

L . (4.35)
k; =a"k; siv>1

Propiedad Il1. Sean &;, &, ...,¢&, variables aleatorias independientes y k2, k= ,..., k>

sus  respectivos cumulantes, entonces, los cumulantes de la suma

s=a¢é +a,é,+...+a,& +b soniguales a:

s _ é 5 o :

c=ak’+ak? +..+ak’+b siv=l1 (436)
¢ _ vi§ vy é VG 1 '
c=a/k) +ayk? +..+ak; siv>1
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4.6. Método analitico

En esta seccion se indican los métodos para la resolucion analitica del flujo de cargas

probabilista y representacion de funciones de distribucion.

4.6.1. Resolucion 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 basicamente en obtener los cumulantes de la solucion resolviendo el sistema de
ecuaciones del problema para cada orden de los cumulantes de las variables. Los
cumulantes obtenidos de la solucion proporcionan la informacidon necesaria para
reconstruir las funciones de densidad y de distribucién acumulativa de las variables. Sea
el sistema lineal de la ecuacion (4.37), donde X, X3 ..., Xy son variables aleatorias
independientes, dato del problema, e ¥;, Y>,..., Yy las variables aleatorias incognita del

sistema.

Y, a, 4 a\y X, b,
Y, _ Ay Ayt Oy o X, + b, (4.37)
Y, ayr Ay Ay Xy by

En primer lugar, para la aplicacion del método de los cumulantes, es necesario
calcular los cumulantes de X;, X, ...,Xy. Normalmente estos cumulantes se calculan a

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

especificadas en el anexo Al. Sean estos cumulantes de orden v, k', k™ ..,k . La

aplicacion de la propiedad III de los cumulantes vista en la seccion anterior permite

calcular los cumulantes k) ,k,....,k" de Y;, Y,,..., Yy, respectivamente. Para ello se

k)2
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:

57



“Aplicacion de flujos de carga probabilistas en sistemas fotovoltaicos”

Y, X
k, ay 4 o Ay k' b,
k" a, a, - a ke b
21 2 2N )
e Solx| [+ (4.38)
Yy - Xy
k," Ay Ay, Ay k" by
parav=Il,y
Y v v v X
k, a; Ay ot gy k,
kY2 av av . av sz
21 2 2
Tol=l oo Nox| (4.39)
Yy v v . v Xy
k, Ay Qyy ANy k,

parav=2,3, ..., n. Es decir, se resuelven n sistemas de ecuaciones lineales.

Una vez calculados los cumulantes de Y, Y3,..., ¥y se pueden obtener sus momentos
estadisticos aplicando las relaciones reflejadas en el anexo Al. Los momentos
proporcionan datos de las variables aleatorias calculadas tales como la media o la
desviacion tipica. Posteriormente se veran dos métodos que permiten reconstruir las
funciones de distribucion acumulativa y de densidad de una variable aleatoria a partir de
sus momentos estadisticos, o sus cumulantes. Estos son los métodos de Gram-Charlier y
de Cornish-Fisher. Existen mas métodos para este fin [102], que no seran considerados

en esta tesis.

En resumen, la aplicacion de las propiedades de los cumulantes en la que estd basado
el método de los cumulantes permite resolver cualquier sistema de ecuaciones lineal
probabilista utilizando los cumulantes de las variables aleatorias implicadas, evitando
asi tener que realizar la siempre complicada convolucion de las mismas. Los cumulantes
calculados proporcionan la informacion suficiente para construir las funciones
probabilistas de la solucion, como se vera posteriormente. Las técnicas de resolucion
basadas en la aplicacion de las propiedades de los cumulantes son técnicas analiticas, ya
que operan directamente con los datos probabilistas del problema, como son los

momentos de las variables aleatorias.

Es importante notar que para la aplicacion de la propiedad III, las variables Xj,
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X>,...,Xy cuya combinacion lineal dan lugar a las variables Y, Y,,...,¥y 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 incognita del problema,
esta variable deberd ser expresada como combinacion lineal de variables
independientes. La manera de que esto se cumpla en todo momento es expresar las
incdgnitas siempre en funcion 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 estan relacionadas
entre si [21,94,103].

En el caso de que en un mismo nudo del sistema haya carga y generacion que sigan,
o no, distintas distribuciones de probabilidad se aplicaran las propiedades vistas
anteriormente para calcular los cumulantes de la potencia total inyectada. Estos
cumulantes seran la suma con su signo de los cumulantes de las distintas distribuciones

de carga o generacion aplicadas en dicho nudo, es decir

;= Foi — By
e n o von (4.40)
kvi = kai + (_ 1) kvu
En general, para un nudo con varias cargas y varias generaciones:
b= Fi=2.F
2P -2 F, (4.41)

K=k + (1) k)

Igualmente, es importante destacar que todas las potencias que seran calculadas,
tanto activas como reactivas, asi 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 generacién y de una carga simultdneamente, para calcular la
potencia generada habra que hacer uso de las propiedades de los cumulantes,

resultando:
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P.=P+)» P.

Gi i Z Li (442)
ko =k + Yk
O =0+ .0,

¢ 2.0 (4.43)

O _ 1.0 Ou
k7o =k, +ZkvL

En cuanto al nimero de cumulantes necesarios para la reconstruccion de la solucion,
se ha visto que en la bibliografia consultada el numero varia de 7 [22] a 9 [9§]

cumulantes.

4.6.2. Caracterizacion 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 incognitas del problema.

Para caracterizar estas variables conviene obtener, a partir de los cumulantes, las
funciones de densidad y/o las funciones de distribucion acumulativa, y realizar sobre
estas las mediciones necesarias o representaciones graficas 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 distribucion
acumulativa y de densidad de una variable aleatoria a partir de sus momentos centrales
es el método de Gram-Charlier. Este método esta basado en la expansion de Gram-

Charlier que se detalla en esta seccion.

Las series de Gram-Charlier de Tipo A utilizan los polinomios de Hermite para
obtener una expansion de la funciéon de densidad de una variable aleatoria. En la
practica, s6lo se consideran los primeros términos de esta expansion. La bibliografia
consultada [101] al respecto aconseja tomar un méximo de 7 términos. La serie truncada
resultante puede ser vista como una funcion de densidad normal multiplicada por un

polinomio que tiene en cuenta las diferencias de la funcion de densidad calculada con
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respecto a una distribucion normal.

O sea, el método de Gram-Charlier da, a partir de los momentos centrales de una
distribucion determinada, una aproximacion a la misma tomando como base la

distribucién normal.

Las series de Gram-Charlier hacen uso de los momentos de la distribucion 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 ¢ una variable aleatoria de media x4 y desviacion tipica ¢. De acuerdo con la
expansion de Gram-Charlier, la funcion de distribucion acumulativa, F(x), y la funcion

de densidad, f{x), de la variable tipificada ,_s-# pueden expresarse de la siguiente

forma:

F(x)=o(x)+ %q)'(x)+%q)"(x)+%®(3)(x)+ (4.44)
f(x) = ¢(x)+ %¢'(x)+ %2!¢"(x)+ %¢(3)(x)+ (4.45)

donde CD(x) y ¢(x) representan la funcion de distribucién acumulativa (CDF) y la
funcién de densidad de probabilidad (PDF), respectivamente, de la distribucién normal
de media u=0y desviacion tipica o=1, y ®'(x), ¢'(x), ®"(x), #"(x)... sus sucesivas

derivadas.

Los coeficientes ¢, son constantes definidas por:

o =0 H(x)fxax, k=123, (4.46)

donde Hi(x) es el polinomio de Hermite de orden k. En la préctica los coeficientes de
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la expansion de Gram-Charlier ¢, pueden expresarse en funcion de los momentos
centrales de la variable aleatoria objeto de la expansion. Los siete primeros coeficientes

son:

¢, =1,
¢, =c,=0,
¢ =12,
¢, =543, (4.47)
o
Hs Hs
s =——=+10—,
5 o’ 3

Los resultados de esta expansion seran Optimos cuando las variables implicadas sigan
distribuciones gaussianas. Sin embargo, aunque la expansion de Gram-Charlier permite
recoger las variaciones que sobre la normal estandar 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 aproximacion polinomial. Sobre todo en economia se han realizado estudios [104]
para restringir los valores de los momentos de orden superior de tal manera que la
expansion sea siempre positiva. Por otro lado, el principal problema que presenta esta
aproximacion es cuando alguna de las variables sigue una distribucion 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 expansion de Cornish-Fisher es un método para aproximacion 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. Supongase una variable aleatoria, X, con media 0 y
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desviacion tipica 1. Cornish and Fisher [23,105,106] desarrollaron una expansion para

. . -1 . .,
aproximar el g-cuantil, @ (q) , de x , basado en sus cumulantes. A continuacion se

muestra la expansion de Cornish-Fisher, por ejemplo para los primeros cinco

cumulantes:

—1 3_ 1
x,3+<1>z (9) 243<Dz (9) ‘.

—1 2_
0. (g)= 0 () 2Ly

207" (¢) -50>'(q)
36

o' (q) 60 (¢q) +3

k2, +
x,3 120 x,5

(4.48)

_@;‘(q)4—5c1>;1(q)2+2k i +12c1>;1(q)4—53c1>;‘(q)2+17k3
24 x,37"x.,4 324 x.,3

donde @' (q) es el g-cuantil de una variable aleatoria x, y (I);l (q) es el g-
cuantil de una variable normal estandar z.
Aunque esta ecuacion se aplica solo si x tiene media 0 y desviacion tipica 1, puede

usarse para aproximar el g-cuantil si x tiene media, u, distinta de 0, y/o desviacién

tipica, o; distinta de 1. La normalizacion de x se define como se muestra a continuacion:

x=X"# (4.49)

. . .., L, . *
que tiene media 0 y una desviacion tipica de 1. Los momentos de x se pueden

calcular a partir de los momentos de x con la siguiente expresion:

=t (4.50)
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Cuando se usa la expansion de Cornish-Fisher para obtener el g-cuantil x de x, el

correspondiente g-cuantil x de x se determina aplicando la siguiente expresion:

X=X -0+u (4.51)

4.6.3. Proceso para aplicacion del flujo de cargas radial probabilista

En la Figura 4.1 se puede ver el proceso a seguir en la aplicacion del flujo de cargas

radial probabilista por el método analitico explicado en las secciones anteriores.
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Figura 4.1. Diagrama para flujo de cargas radial probabilista.
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4.7. Método de simulacion

En esta seccion se indica el método para la resolucion mediante simulacion del flujo

de cargas probabilista y representacion de funciones de distribucion.

4.7.1. Resolucion del flujo de cargas probabilista: Método de Monte Carlo

El método de Monte Carlo es una técnica de simulacidon estocdstica que permite
resolver el problema de flujo de cargas probabilista utilizando los algoritmos del flujo
de cargas determinista. La técnica consiste basicamente en ir seleccionando de manera
aleatoria valores de las variables de entrada a partir de sus funciones de distribucion y
resolver con estos valores un flujo de cargas radial determinista. Después de un cierto
nimero de simulaciones, se reconstruye la solucion probabilista del problema a partir de
los datos deterministas obtenidos para cada simulacion. Para obtener resultados fiables
es necesario un nimero elevado de simulaciones del método de Monte Carlo. Es por
ello que este método es “lento” computacionalmente. Ademas, para evaluar la solucion
final de los datos de salida es necesario almacenar los datos obtenidos en cada
simulacion. Para los sistemas de potencia de tamafo real, con miles de nudos, este

método implica una capacidad de almacenamiento de datos enorme.

La simulacion de Monte Carlo fue creada inicialmente para resolver integrales que
no se pueden resolver por métodos analiticos; para resolver estas integrales se usaron
nimeros aleatorios. Posteriormente se utilizd para cualquier esquema que emplee
nimeros aleatorios, usando variables aleatorias con distribuciones de probabilidad
conocidas. El método es usado para resolver ciertos problemas estocasticos y
deterministas, donde el tiempo no juega un papel importante. Por lo tanto es un proceso
computacional que utiliza numeros 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 combinacién de resultados obtenidos tras una serie
completa de simulaciones generard una distribucion de probabilidad de la salida del

problema.

Una de las aplicaciones del método de Monte Carlo ha sido tradicionalmente la de
método de validacion de problemas probabilistas resueltos mediante técnicas analiticas.
En esta Tesis serd utilizado para comparar los resultados obtenidos mediante las
técnicas analiticas 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. Aplicacion 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 relacion con los otros valores de
la serie), segin la distribucion que éstas sigan en cada caso (cada nimero aleatorio
generado tiene una probabilidad especifica de pertenecer a un determinado rango de
valores seguin su distribucion de probabilidad). Existen varios métodos para realizar este
proceso. Entre ellos destaca el método de la transformada inversa [18]. En la practica se
utilizard la funcion RANDOM de MatLab [107-109], que genera niimeros aleatorios

segln una funcion de distribucion 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 seccion 2.7.

Para determinar el nimero de simulaciones n que se llevardn a cabo en cada
problema se ejecutard varias veces el método Monte Carlo con distintos n y se
compararan las soluciones obtenidas de tal manera que para dos soluciones distintas
obtenidas con el mismo numero de simulaciones, el error (diferencia) entre ambas sea
relativamente pequefio. Se puede ver que a partir de un determinado n, aunque se
aumente el numero de simulaciones, los valores de la media y de la desviacién tipica
obtenidos no varian sensiblemente y la diferencia entre las soluciones es muy pequefia.
Es importante destacar que el niumero de simulaciones necesarias para obtener un
resultado lo suficientemente preciso con el método de Monte Carlo es independiente del
tamafo del sistema [17]. Como se vera en la seccion 7.2, el nimero de simulaciones que
se ha estimado como adecuado para este problema, y que igualmente ha sido utilizado

en varios articulos para resolver flujos de cargas probabilistas [21,97] es 10000.

Esto se puede cuantificar por medio del error relativo del método de Monte Carlo,

eumc, para un numero dado de simulaciones, n [110]:

100 u '
Eyc = _—Z : — (452)
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donde 7/ es el valor medio de la tensién en el nudo i para el grupo de simulaciones j
(por ejemplo, segundo grupo de un conjunto total, ny, de 50 grupos de simulaciones),

con un numero de simulaciones dado, #n (por ejemplo 5000 simulaciones).

Entonces, en la ecuacion (4.52), el método de Monte Carlo se usa para ejecutar un
numero de simulaciones dado, n, varias veces, nr. Se comparan las soluciones obtenidas
de tal manera que para dos grupos diferentes del mismo nimero de simulaciones, n, de

ensayo el error entre ambos grupos es relativamente pequeno.

Los resultados del método de Monte Carlo con los que se contrasta el método de los
cumulantes son la media, la desviacion tipica 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 cémodamente todos los momentos
estadisticos. En cuanto a las funciones de probabilidad, se comparard Gnicamente la
funcion de distribucion acumulativa, que es la que se puede calcular analiticamente a

partir de los resultados de todas las simulaciones del método de Monte Carlo.

En general, si se tuviera la certeza de que la funcion de densidad va a pertenecer a un
determinado tipo, por ejemplo, una distribucion normal, ésta se podria calcular también
analiticamente. Pero el hecho de que, como se ha explicado, los resultados obtenidos
cuenten con una parte discreta mas o menos importante segun el caso, que hace que la
distribucion obtenida se aleje de una normal, obligaria a calcular la funcion de densidad
de forma numérica, derivando numéricamente la funcion de distribucion acumulativa
obtenida. El célculo de la derivada es siempre una operacion delicada, ya que cualquier
tipo de ruido queda amplificado enormemente al derivar. En este problema de flujo de
cargas, los resultados de la funcion de distribucion acumulativa, que es la que habria
que derivar, son una nube de puntos obtenidos aleatoriamente. No es una funcion
continua ni suave, por lo que su derivacion presenta grandes problemas. Si se quisiera
obtener un resultado admisible de la funcidén de densidad habria que aplicar en primer
lugar un filtro a la funcién de distribucién acumulativa y luego utilizar una férmula de
derivacion numérica compleja, de varios puntos, y aun asi, no se podria asegurar que la
funcion de densidad obtenida sea la correcta. Como los resultados del método de Monte
Carlo son utilizados en esta Tesis como método de validacion, se precisa que los
resultados obtenidos mediante este método sean “exactos”. Dado que no se tiene la

garantia de que la funcion de densidad obtenida mediante derivacion de la funcion de
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distribucion acumulativa del método de Monte Carlo sea exacta, no se contrastaran las
funciones de densidad. Ademas, la estrecha relacion entre las funciones de distribucion
acumulativa y de densidad de las distribuciones, la segunda es la derivada de la primera,
permite medir la “bondad” de la funcion de densidad a partir de la “bondad” de su
funcién de distribucion acumulativa correspondiente, esto es, si se comprueba que la
funcién de distribucidon 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 funciéon de densidad sera

igualmente correcta, y viceversa.

Para determinar la funcion de distribucion 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
varian de 0 a 1 y cuya dimension sea igual al vector que contiene los valores ordenados
de la variable en cuestion. Si se representa en abscisas el vector de resultados ordenado
y en ordenadas el vector de 0 a 1 se obtiene la grafica de la CDF de la variable

estudiada.

La media se determina con la siguiente ecuacion:

=

(4.53)

Q

Il
T
SHRS

donde n es el numero de simulaciones y a; es el valor de la variable en cada

simulacion. La desviacion tipica se determina con la ecuacion:

(4.54)

El momento de orden r respecto al origen puede ser evaluado con la siguiente

expresion:
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El momento de orden r respecto a la media o0 momento central es:

(4.55)

(4.56)

En la Figura 4.2 se puede ver el proceso a seguir para el calculo del flujo de cargas

radial probabilista por el método de Monte Carlo.

v

v

Sorteo aleatorio
cargas

generadores

Sorteo aleatorio

radial determinista

Flujo cargas

Almacenamiento
de resultados

Analisis de
resultados

éTodas
simulaciones?

NO

Figura 4.2. Proceso de calculo de flujo de cargas radial probabilista por el método de simulacion.

69



“Aplicacion de flujos de carga probabilistas en sistemas fotovoltaicos”

70



CAPITULO5

Modelado de cargas y generador fotovoltaico

5.1. Introducciéon

La incertidumbre introducida por la generacion no gestionable, por ejemplo
fotovoltaica, afecta a la operacion diaria y a la planificacion de las redes de distribucion.
Para estudiarla, es habitual modelar el comportamiento de la generacion fotovoltaica a
partir de una prediccion sobre la radiacion solar, que se traducird en una prevision de
produccion gracias a los modelos y datos histéricos que existen para las plantas
fotovoltaicas en el sistema. Estas previsiones llevan implicito un error estadistico, que

dependera 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 penetracion de la energia fotovoltaica no ha hecho otra cosa que aumentar en los
ultimos afos, y se prevé que en los proximos afios esta tendencia contintie. En esta Tesis
se propone un método para predecir esta generacion fotovoltaica [111]. Por lo tanto, es
muy importante realizar simulaciones sobre como afectara al sistema dicha

incertidumbre.
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Pero ademas de la incertidumbre asociada a las previsiones del recurso fotovoltaico,
hay otras fuentes de incertidumbre importantes en el sistema. En particular, se tendran

en cuenta en esta Tesis las incertidumbres asociadas a la demanda del sistema.

Asi, 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 aproximacion estadistica. Para ello lo
primero que se hard serd 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 distribucion

Las cargas son una fuente de incertidumbre importante en el sistema. Se tiene que
prever la demanda de energia eléctrica, que sigue un patroén bastante marcado de ciclos
diarios, semanales, mensuales, y estacionales. En gran medida determinada por el clima
y la actividad econdmica. Pero estas previsiones tienen una fuente de incertidumbre que

es interesante incorporar al analisis 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
prevision de la demanda, y de las desviaciones tipicas que describen el comportamiento
de las cargas, se obtendran las muestras para la demanda del sistema segin dicha

distribucion de probabilidad.

La demanda de carga de un sistema eléctrico tiene componentes deterministas y
estocasticos. Los dos principales factores deterministas que afectan a la carga son:
tiempo (multiples pautas estacionales: anual, semanal y diario) y las condiciones
meteoroldgicas. Sin embargo, también existe un componente aleatorio en la demanda
que no puede modelarse, resultante del comportamiento aleatorio de los consumidores
de energia. Los consumos son clasificados por utilidades eléctricas en diferentes clases

subjetivas [112,113].

Los patrones de carga tipica de las diferentes clases de consumidores pueden
obtenerse del analisis estadistico de datos historicos. En las referencias [112,113] se
definen los perfiles tipicos de carga diarios (TDPs, Typical daily profiles) para cada

clase de consumidor, después de extraer toda la informacién exdgena, es decir,
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estacionales (ciclos anuales y semanales) e informacién meteorologica. Adicionalmente,
Jardini y col. [112] aplicaron métodos de anadlisis estadistico a los TDPs, permitiendo
asi construir un modelo probabilista (usando PDFs) capaz de dar la probabilidad de que
un valor de carga observado esté dentro de los limites especificados. Este enfoque trata
los TDPs de cada j-ésimo clase de consumidor, L;(m,h), como una variable aleatoria,
normalmente distribuida, que cambia mes a mes (m) y en periodos de una hora (4). Esto

significa que su valor medio por horario, g(m,h), y la correspondiente desviacion

estandar, o;(m,h), cambia durante todo el periodo de 24 horas y 12 meses.

La informacion estacional a considerar cuando los TDPs fueron elaborados fue sélo

extraida parcialmente. Asi, para cada j-ésimo clase de consumidor, se especificaron dos

TDPs por mes: uno para fines de semana, L‘;"’(m,h) y otro para dias laborales,
L} (m,h). Los TDPs de un afio se disponen en una estructura bidimensional con 12

columnas que representan a los 12 meses de un afio y 2 filas, una para dias en fin de

semana y otra para dias 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 s-ésima hora por adiccion de los consumos individuales L;j(m,h) de

todas las clases de consumidores. Por ejemplo, para dias laborales:

Jj=ncc

P (m,h)= Z cn, L7 (m,h) (5.1)

J=1

Asumiendo un factor de potencia determinista, ¢, la correspondiente potencia

reactiva consumida es:

0,,(m,h)="P, (m,h)tanp (5.2)
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5.3. Modelo probabilista para generadores fotovoltaicos conectados a la red

5.3.1. Introduccion

Las propiedades estadisticas de la irradiacion total diaria sobre una superficie
horizontal son importantes para el disefio y evaluacion del comportamiento de los
sistemas de conversion de energia [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 desalinizacion fotovoltaica), que
requieren una irradiacion minima para producir energia util, estan fuertemente
influenciados por la distribucion de frecuencia de los niveles de irradiacion. Esto es asi
porque si todos los dias fueran idénticos, la energia entregada podria ser obtenida por de
la simple sustraccion de la irradiacion critica a partir de la irradiacion compuesta.
Debido a la variabilidad meteorologica, la ganancia de energia real puede ser

significativamente superior.

La irradiacién solar sobre una superficie horizontal dentro de la atmosfera 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
radiacidn terrestre se caracteriza generalmente con dos variables [114,115]: el indice de

claridad diario, K7, y la fraccion difusa horaria, kg.

Se han publicado muchos trabajos relativos a la caracterizacion del comportamiento
de la irradiacion solar. Asi, en los trabajos [114,116- 120] se estudio la caracterizacion
de la irradiacion global y en [115,117,121-123] la irradiacion difusa. Algunos de ellos
analizan las propiedades estadisticas de los componentes de la irradiacion solar,
permitiendo construir un modelo probabilista (usando PDFs y CDFs) capaz de dar la
probabilidad de que un valor de K7 o kg, para eventos futuros, estén dentro de unos

limites especificados.

Conocidas las variables aleatorias K7 y ky es posible determinar la variable aleatoria
de la irradiancia global sobre superficie inclinada, Ggx(f,@), como una combinacion

lineal entre ellas.

Conocida la variable aleatoria G, ;(f,a), se puede obtener la variable aleatoria que
representa a la potencia activa de salida del generador fotovoltaico, P,,, mediante una
combinacion lineal de las variables dato del problema, K7y k4. En este punto, el método
de los cumulantes [124] permite determinar las caracteristicas de la nueva variable
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aleatoria P,, a partir de las variables aleatorias conocidas Kr y k4. Una vez que los
cumulantes de la variable aleatoria Pp, son conocidos, se puede reconstruir la funcion de
distribucion correspondiente, por ejemplo, a través del método de Gram-Charlier
[22,101].

5.3.2. Funcion de probabilidad para el indice de claridad
En un principio, Liu y Jordan [117] sugirieron la existencia de una familia
generalizada de CDFs para Kr, dependientes solo de K, , a pesar de la localizacion y el

mes. A partir de estas CDFs generalizadas of Kr, Bent y col. [118] derivaron una PDF

generalizada. Después, Hollands y Huget propusieron la siguiente PDF mejorada [114]:

P.(K, Kr)=C, (1— ? ]exp(/lKT) (5.3)

Tu

siendo K7, el valor maximo observado de K7. Los coeficientes C; y 4 son funciones

de K7, y K,y se determinan con las siguientes expresiones [114]:

A’K
C = I 5.4
b —1- 2K G4

Tu

_2I'-17.5 19¢71313T 1062504267
K

A

(5.5)

Tu

donde el parametro I' se determina como:

[=— i (5.6)
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El carécter 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:

= K (&) K,
PK(KT,KT)Cz[K_ (K )JeXp(%K J (5.7)

Tu Tu Tu
donde C,y 7 son funciones de Ky, and K r,y se determinan como sigue:

K, _ €' (7 =4y +6)-2y,-6
K, 71[‘3}/1(71_2)"'(71"‘2)}

(5.8)

A
C, = (5.9)
7 I:e% (71 _2)+(71 +2):|

Desde la ecuacion (5.8) se obtiene el pardmetro y; por algin método iterativo, por
tratarse de una ecuacion implicita. Una vez obtenido este parametro, el célculo de C; es

directo a través de la ecuacion  (5.9).

Un trabajo posterior [120] ratifico el cardcter no universal de las CDFs de Ky para

todos los climas.

5.3.3. Funcion de probabilidad para la fraccion de radiacion difusa

Tras los primeros trabajos de Page [125] y de Liu y Jordan [117], muchos autores,
por ejemplo [121,122,126 - 131], han analizado datos de radiacion solar difusa al
correlacionar la fraccion difusa con el indice de claridad. Estos trabajos demostraron
que el indice de fraccion difusa es casi independiente de la localizacion y estacion.
Cantidades de correlacion, irradiacion global y su componente difusa, pueden dividirse
en funcion del periodo de integracion en dos grupos: diaria (correlaciones Kp-Kr) [117]

y horaria (correlaciones kg-k;) [115,121-123]. Para simular sistemas fotovoltaicos, es
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preferible el enfoque horario.

La mayoria de las correlaciones horarias asumen un k; determinista, o sea, para

cualquier valor dado de 4; solo puede existir un Unico valor de k,, a saber k , (k). Sin

embargo, varios autores [115,121] han sefialado que esta funcidon no es determinista:

dado el valor de 4, k; puede estar en un intervalo de valores distribuidos sobre su valor

medio k , . Estrictamente debe considerarse una variable aleatoria independiente.

Basandose en este enfoque, Hollands y col. [115] dieron una expresion de proposito

general que contiene la PDF para kg
Pk, k. )=C,(k, —ky)(1-k,)e™™ (5.10)

donde C3, A; y kg son funciones de Ed .

La expresion de Py (ks k) es independiente de la relacion k,(k,) real. Se puede
usar cualquier relacién apropiada para k,(k,) [115,121-123]. Por lo tanto, la

dependencia con la latitud y la estacion de k,(k,) no tiene relaciéon con el posible

caracter universal de la ecuacion  (5.10).

La determinacion de los parametros Cs, A; y kg se explica en el anexo A3.

5.3.4. Irradiancia global sobre superficie horizontal

Para la obtencion de la irradiancia global sobre superficie horizontal se partira de la
definicién de indice de claridad [117]:

K, :M (5.11)

donde Hg4n(0) es la irradiacién global diaria media mensual sobre superficie
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horizontal. Este un dato tabulado para cada localizacion geografica. Bj.n(0) es la
irradiacion extraterrestre media mensual sobre superficie horizontal. Su determinacion

se explica en el anexo A2.

Como se vio anteriormente el indice de claridad se considera una variable aleatoria;
ecuaciones (5.3)y (5.7). Si se tiene en cuenta esto se puede obtener la irradiacion

global diaria media mensual como variable aleatoria, Hy 4,(0), a partir de la ecuacion
(5.11):

H,,(0)=B,, (0)K, (5.12)

Esta ecuacion es para media diaria mensual. Para pasar a valores medios en

intervalos de una hora, se aplica la siguiente relacion [127]:

H,(0)=rH,,(0) (5.13)

g

El factor 7, se determina como:

_ 180° COS W —COS @,

Te

(a+bcosw) (5.14)

(, COS @, —Sena,

donde w es la hora solar o tiempo solar verdadero, calculado en el punto central del
intervalo considerado. @, es el angulo de salida y puesta de sol. T es el tiempo
considerado. Para periodos de una hora es igual a 24. La determinacion de o, y @ se

explica en el anexo A2. Los pardmetros a y b se determinan como sigue [127]:

a=0.409-0.5016sen(w, +60°)

b=0.6609 +0.4767-sen(a, +60°) (5.15)
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Se debe ahora pasar los valores de irradiacion (energia) a irradiancia (potencia) que,

para intervalos de una hora, son coincidentes [127]:

G,,(0)=1H,,(0) (5.16)

Realizando operaciones se llega a la ecuacion final para la irradiancia global para

intervalos de una hora sobre superficie horizontal:

180°

COS W —COS W,
G (0)=1

(a+bcosw) By (0) K, (5.17)

@, COS W, —Senw,

5.3.5. Irradiancia difusa sobre superficie horizontal

Se partird de la fraccion difusa horaria para la determinacion de la irradiancia difusa

sobre una superficie horizontal. La fraccion difusa horaria se define como [115]:

ke, =—22 (5.18)

donde Hp 4(0) es la irradiacion difusa horaria sobre superficie horizontal, y H, ;(0) es

la irradiacion global horaria sobre superficie horizontal.

La fraccion difusa horaria es una variable aleatoria, segiin ecuacion (5.10). Teniendo
en cuenta esto se puede obtener la irradiacion difusa horaria como una variable aleatoria

a partir de la ecuacion (5.18):

H,, (O)zHgvh (0)‘kd (5.19)
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Desde la ecuacion  (5.13) se puede deducir la siguiente relacion:

H,,(0)=rH,,(0) (5.20)

siendo 7, el definido en la ecuacion (5.14).

Si se sustituye la ecuacion (5.20)enla (5.19) se tiene lo siguiente:

H,,(0)=r,H,, (0)k, (5.21)

g

Se debe ahora pasar los valores de irradiacion (energia) a irradiancia (potencia) que,

para intervalos de una hora, son coincidentes [127]:

Gy, (O) =IH), (O) (5.22)

Realizando operaciones, la ecuacion final para la irradiancia difusa para periodos de

una hora sobre superficie horizontal es:

G,,(0)= llj%f(a +bcosw) SO %,

H,,, (0)k, (5.23)
,CoOs®, —senaw, -

5.3.6. Irradiancia global sobre superficie inclinada

El camino mas obvio para calcular la irradiancia global incidente sobre una
superficie inclinada, G, (f,a), es tratar por separado cada una de sus componentes[132]:
la irradiancia directa, Ggn(f,), la irradiancia difusa, Gp(f,a), y la irradiancia de

albedo o reflejada, G (f,0). Una vez conocidas é€stas se aplica la siguiente relacion:
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G, (B.a) =Gy, (B.a)+ Gy, (B,a)+ Gy, (Ba) (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 expresion
[132]:

max (0,cos 0

Gy, (B.a)=G,,(0) S)FTB () (5.25)

cosd.,

donde cosfy y cosf,s son parametros que dependen de la localizacion geografica y de
la hora solar, cuyo célculo se expone en el anexo A2. El factor FT5(6;) tiene en cuenta

la posible suciedad en los paneles solares [133] (anexo A2).

En lo concerniente a la radiacion difusa, Hay y Davis [134] propusieron considerar la
radiacion difusa como resultado de un componente isotrépico y otro componente

circunsolar, ponderados de acuerdo a lo que ellos llamaron indice de anisotropia, k;:

kl-max(O,cosQ)FT )| 626
B K °

)1+cos/3

Gy, (B.a)=G,,(0)| (1-k FT,(B)+

cosd.,

donde p es el angulo de inclinacion de los paneles solares, F7p(f) es otro factor de
suciedad [133] cuyo calculo puede verse en el anexo A2. El indice de anisotropia se

define como:

k, = (5.27)
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en donde Gp(0) es la irradiancia directa horizontal determinista y By(0) es la

irradiancia extraterrestre horizontal.

Por otro lado se tiene la irradiancia reflejada. A excepcidon de los ambientes como
mucha nieve, la reflectividad de la mayoria de los suelos es mas bien baja, por lo que la
contribucion del albedo a la radiacion que incide sobre los receptores fotovoltaicos
suele ser muy pequeia, y no justifica el desarrollo de modelos muy sofisticados para su
consideracion [132]. Lo mas normal es recurrir a la simple asuncion de que el suelo es
horizontal, infinito e isotropico. Entonces, la irradiancia del albedo sobre una superficie

inclinada viene dada por:

1-cos f

G, (B.a)=G,, (0)p FT, () (5.28)

donde p es la reflectividad del suelo y FTx(f) es otro factor de suciedad [133] cuyo

calculo puede verse en el anexo A2.

En el célculo de la irradiancia global sobre superficie horizontal, G ;(0), puede ser

despreciada la irradiancia reflejada horizontal, Gg »(0), entonces:

G,,(0)=G,,(0)+G,,(0)>G,,(0)=G,,(0)~G,,(0) (529

&

Teniendo en cuenta esta consideracion, la ecuacion  (5.25) queda como:

max (0,cos 6, )

cos @

s

Gy, (B.2)=[G,,(0)-G,,(0)] FT,(8,) (5.30)

Sustituyendo las ecuaciones (5.26), (5.28)y (5.30) en la ecuacion (5.24) y
realizando operaciones se obtiene la siguiente expresion para la irradiancia global sobre

superficie inclinada:
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G, (ﬂ,a) =A4AG,, (0)+B-GD,,1 (O) (5.31)
en la que los parametro 4 y B valen:

_ max(O,cos@S)FTB(Qq)+pl—czos,BFTR (8)

cosd,,

1+cos S max (0,cos &

B=(1-k) FT,(B)+ S)FTB(HS)(kI -1)  (532)

cosd,,

Si se tiene en cuenta que G,4(0) y Gp(0) son variables aleatorias, y se sustituye su

valor en (5.31) por las expresiones (5.17)y (5.23), respectivamente, se tiene:

G,,(B.a)=D"K, +F"k, (5.33)
en la cual:
D’=A12;0(a +bcosw) SO o %, ‘B, 1 (0)
24 W, CoOs®, —senw,
F’=Blg;0(a+b-cosa)) SO o Hg, (0) (5.34)
24 W, Cosw, —senw,

5.3.7. Potencia electrica de salida

Para la inclusion 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 calculo de la
potencia de salida del generador fotovoltaico viene dada por la siguiente expresion

[111]:
P, =n SupG,,(B.a) (5.35)

donde Sup es la superficie total de captacion del generador fotovoltaico y 7. es la

eficiencia eléctrica de los paneles fotovoltaicos.

La eficiencia de los paneles fotovoltaicos es variable y dependiente, entres otros

factores, de la radiacion global [135], Gy.(B, ):

G, (5,
N =M. {1 _ﬂref |:T;1 -T, +w(7}m€r -7, )}} (5.36)

NOCT

Sustituyendo en la ecuacion (5.35) el valor de la eficiencia segun la expresion

(5.36) se puede llegar a:

G,,(B.a)
va = Supnref - Supnrefﬂrefj-'a + Sup.nrefﬂrefT;'ef - Sup.nrefﬂref (TNOCT - T;J )—

GNOCT

(5.37)

Puede verse que se trata de una ecuacion no lineal. Aplicando la linealizacion vista

en la seccion 4.4.1 se llega a la siguiente expresion:
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é; h (/B & )
va = Sup.nref - Sup.nrefﬂref]; + Sup‘nrefﬂi‘efﬂef + Sup.nrefﬂrgf (TNOCT - 7:1 )’—
Gyocr
G, p.a
_zsup.nrefﬂref (TNOCT -7, ) &Ch;( ) Gg,h (/Ba 0()
NOCT
(5.38)

Si se tiene en cuenta el valor de Ggu(f,0) en la ecuacion (5.33), se puede escribir la

ecuacion para la potencia de salida del generador fotovoltaico como sigue:

P, =M+DK;+Fk, (5.39)
donde:
G,,(B.a
M= Sup'ﬂmf l_ﬂrej']; +ﬂr€f]—;‘€f + ref (TNOCT _T:z) gé( )
NOCT
G p.a)
D ==28uptt,; By (Tocr =T, )%D (5.40)
NOCT
G p.a)
F==2Supn,.,pB., (TNOCT _TG)%F
NOCT

Aplicando a la ecuacion (5.39) el método de los cumulantes, es posible obtener las
caracteristicas de la variable aleatoria P,, para su inclusion en el flujo de cargas

probabilista propuesto en esta Tesis.
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CAPITULO 6

Técnicas metaheuristicas. Algoritmos basados

en nubes de particulas

6.1. Introduccion

En la vida cotidiana, continuamente se presentan y resuelven problemas de
optimizacion. Los pequeiios problemas se resuelven utilizando la légica y pequenas
formulas matematicas. 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 Ingenieria es el uso de métodos exactos
y heuristicos para optimizar funciones objetivo. La optimizacion de estos problemas
parte de un conjunto de datos y una serie de condiciones y limitaciones que dificultan la
utilizacion de métodos exactos. La dificultad se presenta principalmente por la alta
complejidad de los calculos y la duracién de éstos, en algunas ocasiones el tiempo de

resolucion esta limitado.

Son diversos los problemas de optimizacion complejos y las limitaciones en su

resolucion, esto ha provocado el desarrollo de técnicas metaheuristicas [136]. Una
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metaheuristica es un conjunto de conceptos que se usan para definir métodos heuristicos
que pueden ser aplicados a una amplia variedad de problemas, es decir, una
metaheuristica es vista como un marco general algoritmico que se puede aplicar a
diferentes problemas de optimizacion con minimos cambios para ser adaptado a un

problema especifico.

Los algoritmos metaheuristicos son procedimientos iterativos que guian una
heuristica subordinada, combinando de forma inteligente distintos conceptos para
explorar y explotar adecuadamente el espacio de busqueda. Son algoritmos

aproximados de optimizacion y busqueda de proposito general.

Las técnicas metaheuristicas son capaces de proporcionar muy buenas soluciones (no

necesariamente la Optima pero si aproximada) en tiempo y con recursos razonables.

Una de las técnicas metaheuristicas son los algoritmos basados en nubes de
particulas [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 (metaheuristicas 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 pdjaros o en el movimiento de los bancos de
peces. El algoritmo se basa en la siguiente metafora social: los individuos que son parte
de una sociedad tienen una opinion influenciada por la creencia global compartida por
todos los posibles individuos. Cada individuo puede modificar su opiniéon (o estado)
segun 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 particula, 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 matematicos tanto de caracter

continuo como de naturaleza discreta [140].
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6.2. Optimizacion con técnicas metaheuristicas

6.2.1. Tecnicas Metaheuristicas

Para la optimizacion de problemas y célculos de alta complejidad se han desarrollado
multiples técnicas y métodos. Estas técnicas de optimizacion se pueden clasificar en

técnicas exactas y en técnicas aproximadas.

Las técnicas exactas (enumerativas, exhaustivas, etc.) garantizan encontrar la
solucion 6ptima de cualquier problema. Serian los métodos idoneos si no tuvieran el
inconveniente de la cantidad de tiempo necesario para la resolucion. El tiempo crece
exponencialmente con el tamafio del problema. En determinados casos, el tiempo de
resolucion podria llegar a ser de varios dias, meses o incluso afios, lo que provoca que el

problema sea inabordable con estos métodos.

Las técnicas aproximadas sacrifican la garantia de encontrar el resultado 6ptimo a
cambio de obtener una buena soluciéon en un tiempo razonable. Se han venido
desarrollando durante los ultimos 35 afios y se distinguen tres tipos: métodos

constructivos, métodos de busqueda local y las técnicas metaheuristicas.

Los métodos constructivos suelen ser los mds rapidos. Partiendo de una solucion
vacia, a la que se les va afiadiendo componentes, generan una solucién completa. Las
soluciones ofrecidas suelen ser de muy baja calidad. Su planteamiento depende en gran
parte del tipo de problema. Es muy dificil 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 blisqueda local usan el concepto de vecindario y se inician con una
solucidon completa recorriendo parte del espacio de busqueda hasta encontrar un 6ptimo
local. El vecindario de una solucion es el conjunto de soluciones que se pueden
construir a partir de aquella aplicando un operador de modificacion denominado
movimiento. Estos métodos parten de una solucion inicial, examinan su vecindario y
eligen el mejor vecino continuando el proceso hasta que encuentran un 6ptimo local. En
funcion del operador de movimiento utilizado, el vecindario cambia y el modo de
explorar el espacio de busqueda también, pudiendo la busqueda complicarse o

simplificarse.

Las técnicas metaheuristicas son algoritmos no exactos. Se fundamentan en la
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combinacion de diferentes métodos heuristicos a un nivel mas alto para conseguir una

exploracion del espacio de busqueda mas eficaz y eficiente.

Una heuristica es una técnica que busca soluciones buenas (Optimas o casi Optimas) a
un coste computacional razonable, aunque sin garantizar la factibilidad de las mismas.
En algunos casos ni siquiera puede determinar la cercania al éptimo de una solucion
factible [141].

Glover y col. introducen por primera vez el término de metaheuristica en [142],
definen las metaheuristicas como métodos que integran de diversas maneras,
procedimientos de mejora local y estrategias de alto nivel para crear un proceso capaz
de escapar de Optimos locales y realizar una busqueda robusta en el espacio de
busqueda. En su evolucion, estos métodos han incorporado diferentes estrategias para
evitar la convergencia a Optimos locales, especialmente en espacios de busqueda

complejos.
Este tipo de técnicas se caracterizan por las siguientes propiedades:

e Las metaheuristicas son estrategias generales que guian el proceso de

busqueda.
o El objetivo es una busqueda eficiente que encuentre soluciones casi Optimas.

e Pueden incorporar mecanismos para evitar la exploracion en regiones del

espacio de busqueda no 6ptimas.

e El procedimiento de cualquier metaheuristica es genérico, no depende del

problema.

e Las metaheuristicas utilizan métodos heuristicos especificos que son

controlados por una estrategia de mas alto nivel.

o Las metaheuristicas utilizan funciones de bondad para cuantificar el grado de

adecuacion de una determinada solucidn.

En resumen, una metaheuristica es una estrategia genérica de alto nivel que usa
diferentes métodos heuristicos para explorar en busca de una solucidon Optima o casi
optima en espacios de busqueda de gran tamafio. La metaheuristica debe identificar
rapidamente las regiones prometedoras del espacio de busqueda global, y no malgastar
tiempo en regiones que hayan sido exploradas y/o no contienen soluciones de alta
calidad.
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6.2.2. Clasificacion de las técnicas metaheuristicas

Hay diferentes formas de clasificar las técnicas metaheuristicas [143]: basadas en la
naturaleza (algoritmos bioinspirados) o no basadas en la naturaleza, basadas en

memoria o sin memoria, con funcion objetivo estatica o dinamica, etc.

La clasificacion mas empleada es la que se basa en si la técnica utiliza un unico
punto del espacio de busqueda o trabaja sobre un conjunto o poblacidén. Segliin esta
clasificacion las metaheuristicas se dividen en las basadas en trayectoria y las basadas

en poblacion.

6.2.2.1. Metaheuristicas basadas en trayectoria

Estas técnicas parten de un punto inicial y van actualizando la solucidon presente
mediante la exploracion del vecindario, formando una trayectoria. La blisqueda finaliza
cuando se alcanza un numero maximo de iteraciones, se encuentra una solucién con una

calidad aceptable, o se detecta un estancamiento del proceso.

A continuacion se describen algunas de las técnicas metaheuristicas basadas en

trayectoria:

El Enfriamiento Simulado (ES), es una de las metaheuristicas més antigua [88]. ES

simula el proceso de recocido de los metales y del cristal. En cada iteracion se elige una
solucion §;, a partir de la solucion actual Sy. Si S; es mejor que Sy, S; sustituye a Sy
como solucion actual. Si S; es peor que Sy, se sigue aceptando pero asignandole una
determinada probabilidad. El algoritmo permite elegir soluciones peores a la actual para

evitar caer en un optimo local.

La Busqueda Tabu (BT), es una de las metaheuristicas mas utilizadas en problemas

de optimizacion [142]. La BT se basa fundamentalmente en la utilizacion de un historial
de busqueda, que permite ejecutar su estrategia de analisis y exploracion de diferentes
regiones del espacio de busqueda. Este historial 0 memoria se implementa como una
lista tabd. En cada iteracion se elige la mejor solucion entre las permitidas y se afiade a
la lista tab®i, donde se mantienen las soluciones recientes que se excluyen de las

siguientes iteraciones.
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La Busqueda 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 algoritmico.

La Busqueda Local Iterada (BLI) [145], se basa en que en cada iteracion, a la

solucion actual se le aplica un cambio o modificacion que da lugar a una solucion
intermedia. A esta nueva solucion se le aplica una heuristica base para mejorarla que
suele ser un método de busqueda local. Este nuevo 6ptimo local obtenido por el método

de mejora puede ser aceptado como nueva solucidn actual si pasa un test de aceptacion.

6.2.2.2. Metaheuristicas basadas en poblacion

Las técnicas metaheuristicas basadas en poblacion 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 poblacion en cada iteracion.

Seguidamente se describen algunas de las técnicas metaheuristicas basadas en

poblacion:

Los Algoritmos Evolutivos (AE) [146]. Este grupo de técnicas se inspiran en la

capacidad de la evolucion de seres o individuos para adaptarlos a los cambios de su
entorno. Cada individuo representa una posible solucion. El funcionamiento basico de
estos algoritmos es el siguiente: La poblacion se genera de forma aleatoria. Cada
individuo de la poblacion tiene asignado un valor de su bondad con respecto al
problema considerado, por medio de una funcién 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 informaciéon que el algoritmo utilizar para
realizar la busqueda. La modificacion de la poblacion se efectiia mediante la aplicacion
de tres operadores: seleccion, recombinacién y mutacion. En estos algoritmos se pueden
distinguir la fase de seleccion, explotacion de buenas soluciones, y la fase de
reproduccion, busqueda de nuevas regiones. Se debe de mantener un equilibro entre
estas dos fases. La politica de reemplazo permite la aceptacion de nuevas soluciones

que no necesariamente mejoran las existentes.

Los algoritmos evolutivos se pueden clasificar en las siguientes tres categorias:

Programacion Evolutiva (PE) [147], Estrategias Evolutivas (EE) [148], y los
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Algoritmos Genéticos (AG), que constituyen una de las técnicas mas conocidas, y que

fueron introducidos por Holland [149].

La Busqueda Dispersa (BD) [136,150], se basa en mantener un conjunto

relativamente pequefio 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 recombinacion 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 area cercana al hormiguero de forma aleatoria. Cuando una hormiga
encuentra comida, la lleva al hormiguero. En el camino, la hormiga va depositando una
sustancia quimica denominada feromona que guia al resto de hormigas a encontrar la
comida. El rastro de feromona sirve a las hormigas para encontrar el camino mas corto
entre el hormiguero y la comida. Este rastro es simulado mediante un modelo

probabilistico.

Los Algoritmos Basados en Nubes de Particulas o Particle Swarm Optimization

(PSO) [29,137,138,152] son técnicas metaheuristicas inspiradas en el comportamiento
del vuelo de las bandadas de aves o el movimiento de los bancos de peces. La toma de
decision por parte de cada individuo o particula se realiza teniendo en cuenta una
componente social y una componente individual, mediante las que se determina el
movimiento de esta particula para alcanzar una nueva posicion. A continuacion se

describe con mas detalle el algoritmo PSO.

6.3. Algoritmo PSO

6.3.1. Introduccion al algoritmo PSO

Los algoritmos basados en nubes (también enjambre o cumulos) de particulas se
aplican en diferentes campos de investigacion para la optimizacion de problemas
complejos. Como ya se ha dicho anteriormente, el algoritmo PSO es una técnica
metaheuristica 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 socidlogo 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 (particulas) que conviven en una sociedad tienen una “opinidon” que es parte
del espacio de busqueda, compartido por todos los individuos. Cada individuo puede

modificar su opinidn segun tres factores:
« El conocimiento del entorno 0 ADAPTACION.
o Experiencias anteriores del individuo o MEMORIA DEL INDIVIDUO.

o [Experiencias anteriores de los individuos del vecindario o MEMORIA DEL
VECINDARIO.

Los individuos adaptan o modifican sus opiniones a las de los individuos con mas
éxito de su entorno. Con el tiempo, los individuos de un entorno tienen un conjunto de

opiniones bastante relacionado.

El funcionamiento basico del PSO simula el comportamiento del vuelo de las
bandadas de aves en busca de comida. La estrategia l6gica a utilizar es seguir al ave que
esta mas cerca de la comida. Cada ave se modela como una particula con una solucion
en el espacio de busqueda que estd siempre en continuo movimiento y nunca se elimina

0 muere.

El PSO es un sistema multiagente. Las particulas son agentes simples que se mueven
por el espacio de busqueda, guardan y posiblemente comunican la mejor solucion que
han encontrado. El movimiento de las particulas por el espacio esta guiado por las

particulas que tienen la mejor solucion 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 caracteristicas del algoritmo PSO son las siguientes [137]:

e En PSO los agentes de busqueda (particulas) intercambian informacion. Las
particulas modifican su direccidon en funcion de las direcciones de las particulas

de su vecindario.

e PSO almacena la experiencia propia o historia de cada agente. La particula
decide su nueva direccion en funcién de la mejor posicion por la que paséd

anteriormente.
e Suele tener una convergencia rapida a buenas soluciones.

e La poblacién del algoritmo se inicia de forma aleatoria y evoluciona iteracion

tras iteracion.
o Labusqueda persigue siempre la solucion mas dptima posible.
o Labusqueda se basa exclusivamente en los valores de la funcion objetivo.
e PSO trabaja con la informacion del problema codificada.
o Esuna técnica estocastica referida en fases (inicializacion y transformacion).

e PSO tiene operadores de movimiento pero no de evolucion como la mutaciéon o

el cruzamiento.

e PSO no crea nuevas particulas durante su ejecucion, sino que siempre son las

mismas particulas iniciales modificadas a lo largo del proceso.

95



“Aplicacion de flujos de carga probabilistas en sistemas fotovoltaicos”

6.3.2. Descripcion del algoritmo PSO

Se inicia la descripcion del algoritmo PSO estudiando la anatomia de la particula.

Una particula estd compuesta de tres vectores y dos valores de aptitud (también

conocida como bondad, adaptacion, capacidad, adecuacion o “fitness”) con respecto al

problema considerado:
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Tres vectores:

e Elvector x, = (xl. X gsees Xy ) almacena la posicion actual de la particula.

El vector mejorposi:(mejorposi,l,mejorposiﬂz,...,mejorposi’N) almacena la

posicion de la mejor solucion encontrada por la particula hasta el momento.

El vector de velocidad v, = (v‘ Vigseens V, N) almacena la direccion segln la cual

12

se movera la particula.

2. Dos valores de aptitud:

El valor de aptitud x;, almacena el valor de adaptacion o adecuacion de la

posicidn actual correspondiente al vector x;.

El valor de aptitud mejorpos;, almacena el valor de adecuacion de la particula
con mejor solucidon local encontrada hasta el momento, correspondiente al

vector mejorpos;.

La descripcion del proceso algoritmico es la siguiente:

La nube se inicializa generando las posiciones (de forma aleatoria, regular o

combinacion de ambas).

Se generan las velocidades aleatoriamente en un intervalo establecido [~V

Vmax], NO €S conveniente fijarlas a cero [152].

Se calcula la aptitud de cada particula y se actualizan los valores de aptitud x; 'y

aptitud_mejorpos;.
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4. Las particulas se mueven en cada iteracion desde una posicion del espacio de
busqueda hasta otra. Al vector de posicion x; se le afiade el vector velocidad v;

para obtener un nuevo vector Xx;.
5. Con la nueva posicion de la particula se calcula y actualiza aptitud x;.

6. Si el nuevo valor de aptitud es el mejor encontrado hasta el momento, se

actualizan los valores de mejorpos;y aptitud_mejorpos;.

7. Si el nuevo valor de aptitud mejorpos; es el mejor encontrado hasta el momento,
se actualizan el valor de la mejor posicion de la nube mejorpos y su

aptitud_mejorpos.

8. El vector velocidad de cada particula es modificado en cada iteracion utilizando
la velocidad anterior, un componente cognitivo y un componente social. El
modelo matematico resultante, y que representa el corazon del algoritmo PSO,

viene representado por las siguientes ecuaciones:

t t-1 -1 . t-1 . -1
v, <~ ' XV + o, Xrand, X (mejorpos, - x;” )+ ¢, Xrand, X (mejorpos - x;”" ) (6.1)

X x4y (6.2)

parai=1,2,..., P, donde:
. xl.t = vector posicion de la particula i en la iteracion ¢.

. vl.t = vector velocidad de la particula i en la iteracion .

= @' =factor de inercia en la iteracion ¢.

= @, @, =son pesos que controlan los componentes cognitivo y social.

= rand; =ntmero aleatorio entre 0y 1.

=  rand, =numero aleatorio entre 0y 1.

= mejorpos;= mejor posicion encontrada por la particula i hasta el momento que posee
la mejor solucion.

= mejorpos = representa la posicion de la particula con la mejor solucion o aptitud.

= P =numero de particulas que componen la nube.

La ecuacion (6.1) actualiza el vector velocidad de cada particula i en la iteracion ¢.

Igualmente, la ecuacién (6.2) actualiza el vector de posicion de la particula i para cada
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iteracion.

El primer término de la ecuacion (6.1) es el vector velocidad de la anterior iteracion,

lo que indica que el algoritmo PSO tiene memoria.

El componente cognitivo indica la decisiéon que tomara la particula y depende de su
propia experiencia, dicho de otra manera, representa la distancia entre la posicion actual

y la mejor conocida por esa particula. El componente cognitivo en la ecuacion (6.1) es

el factor: ¢, -rand, -(mejorpos, —x!™") .

El componente social apunta la decision que tomard la particula en base a la
influencia del resto de particulas que componen la nube, es decir, representa la distancia

entre la posicidon actual y la mejor posicion encontrada por vecindario. El componente

social se modela en la ecuacion (6.1) como: ¢, -rand, - (mejorpos —x. ™).

En la Figura 6.3 se muestra el movimiento de una particula en el espacio de
soluciones. Las flechas de linea verde discontinua representan la direccion de los
componentes cognitivo y social. La flecha azul discontinua representa la velocidad

actual de la particula. La flecha de linea continua representa la direccion que toma la

particula para moverse desde la posicion actual x/™' hasta la nueva posicion x| .

® mejorpos,

® mejorpos

~

1A
Vi
Figura 6.3. Representacion grafica del movimiento de una particula.

Para conseguir un buen funcionamiento y eficiencia del algoritmo PSO, el valor de la
velocidad no debe llegar a ser muy grande durante la ejecucion. Limitando la velocidad
maxima de cada vector velocidad (v,4y) y reduciendo gradualmente su valor se consigue
mejorar el rendimiento del algoritmo. El control del vector velocidad se puede realizar

mediante el ajuste dinamico del factor de inercia [153]. El factor inercia, w, se puede ir
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reduciendo progresivamente en cada iteracion aplicando la siguiente ecuacion:

0 =@ ——Dx _mn g (6.3)

donde:

" w.« = Factor de inercia inicial.
" w,.»= Factor de inercia final.
" f. = NUmero de iteraciones maximo.

= ¢t = Numero de iteracion actual.

El tamafio de la nube de particulas juega también un papel importante, ya que,
determina el equilibro entre la calidad de las soluciones obtenidas y el nimero de

iteraciones necesarias hasta llegar a una buena solucion (tiempo computacional).

Por tultimo, la interaccion de las particulas con el resto depende de su entorno. Se

pueden distinguir dos tipos de entornos:

e Geogréficos: Calculan las distancias entre la particula considerada y el resto. El

entorno de cada particula lo componen las mas cercanas.

e Sociales: Definen para cada particula un listado de particulas vecinas, la
eleccion es independientemente de su posicion en el espacio. Son los mas

empleados.

Cuando el tamafo del entorno es toda la nube de particulas, el entorno es a la vez

geografico y social.

6.4. Tipos de algoritmos PSO

Se pueden obtener diferentes tipos de PSO atendiendo a diversos factores de

configuracion:
a. Segun la importancia de los pesos cognitivo y social:

e Completo. ¢,p,>0. Tanto el componente cognitivo como el social

intervienen en el movimiento.
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Cognitivo: ¢, >0 y ¢, =0. Solo interviene el componente cognitivo en el

movimiento.

Social: ¢, =0 y ¢,>0. Solo interviene el componente social en el

movimiento.

Social exclusivo: ¢, =0, ¢, >0 y mejorpos # x,. La posicion de la particula en

si no puede ser la mejor de su entorno.

Para el PSO completo se recomiendan valores de ¢ =2 y ¢, =2, con ellos se

obtiene una mayor eficacia y eficiencia del algoritmo en base a las experiencias y

ensayos realizados [152].

b. Segtn el tipo de vecindario utilizado, es decir, la cantidad y posicion de las

particulas que intervienen en el calculo de la distancia en la componente social:

PSO Local, se calcula la distancia entre la posicion actual de la particula y la

posicion de la mejor particula perteneciente al entorno local de aquella. El

entorno local consiste en las particulas inmediatamente cercanas.

PSO Global, la distancia se obtiene entre la posicion actual de la particula y la

posicion de la mejor particula considerando la nube completa.

6.5. Pseudocddigos del algoritmo PSO

6.5.1. Pseudocodigo del algoritmo PSO clasico

El algoritmo PSO trabaja de forma iterativa modificando una nube de particulas

mediante la aplicacion de movimiento a cada una de ellas. El siguiente pseudocddigo

describe el algoritmo PSO clésico:
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ALGORITMO 1-PSO CLASICO
t=0
Nube « Inicializar Nube de Particulas
Mientras no se alcance la condicion de parada hacer
t=t+1
Para i = 1 hasta tamafio (Nube) hacer
Evaluar cada particula x; de la Nube
Si aptitud_x; es mejor que aptitud_mejorpos; entonces
mejorpos; <— Xi,
aptitud_mejorpos; «<— aptitud_x;

Fin Si

Si aptitud _mejorpos; es mejor que aptitud _mejorpos entonces
mejorpos «— mejorpos;;

aptitud_mejorpos «— aptitud _mejorpos;

Fin Si

Fin Para
Para i = 1 hasta tamafio (Nube) hacer
Calcular la velocidad v; de x;, en base a los valores
Xi, Mejorpos; y mejorpos
Calcular la nueva posicion de x;, de su valor actual y v;
Fin Para
Fin Mientras
Salida: Devuelve la mejor solucioén encontrada.

Las variantes a este algoritmo dependen fundamentalmente de:
e Laimplementacion de las particulas.
e Calculo o actualizacion del vector velocidad.
e Calculo o actualizacion del movimiento de las particulas.
e Representacion de las soluciones.

A continuacion se describen los pseudocodigos del PSO para problemas con

codificacidn continua y con codificacion binaria.

6.5.2. Pseudocodigo del PSO para codificacion continua

El algoritmo PSO para codificacion continua es la version original y mas utilizada,
concebida en espacios de busqueda con variables continuas. En el siguiente
pseudocddigo ya se desarrolla la actualizacion de las velocidades de las particulas y sus

nuevas posiciones.
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t=0
Nube — Inicializar Nube de Particulas
Mientras no se alcance la condicion de parada hacer
t=t+1
Para i = 1 hasta tamafio (Nube) hacer
Evaluar cada particula x; de la Nube
Si aptitud_x; es mejor que aptitud_mejorpos; entonces
mejorpos; <— Xi,
aptitud_mejorpos; «<— aptitud_x;
Fin Si
Si aptitud _mejorpos; es mejor que aptitud _mejorpos entonces
mejorpos «— mejorpos;;
aptitud_mejorpos «— aptitud _mejorpos;
Fin Si

Fin Para
Para i = 1 hasta tamafio (Nube) hacer

Vi« @' v+ -rand, - (mejorpos, — x') + @, - rand, - (mejorpos — x!"")

-1
X x4V

Fin Para
Fin Mientras
Salida: Devuelve la mejor solucion encontrada.

Este pseudocddigo es valido tanto para el PSO Local como PSO Global. Ambos se

distinguen seglin la definicidon de la mejor particula del vecindario, mejorpos, asi:
e EnPSO Local:

mejorpos = mejorposl; = Posicion de la mejor particula perteneciente al entorno

local, es decir, a las particulas inmediatamente cercanas a x;.
e EN PSO Global:

mejorpos =mejorposg = Posicion de la mejor particula considerando la nube

completa.

6.5.3. Pseudocodigo del PSO para codificacion binaria

Existen muchos problemas de optimizaciéon que se plantean con espacios de
busqueda discretos. La resolucion de estos problemas con algoritmos PSO requiere que
sus particulas se representen de una forma que se adapte al espacio discreto. La
codificacion binaria es valida para afrontar la representacion de las soluciones y la

optimizacion del problema con garantias de éxito.
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En un algoritmo con este tipo de codificacion, las posiciones de las particulas en el
espacio de busqueda se representan mediante cadenas de bits, por lo que el algoritmo, y,
sobre todo, los operadores, pueden variar respecto al PSO en version continua. El
movimiento consiste en el cambio de valor de algunos de los bits que representan a la

particula.

El primer algoritmo PSO binario fue propuesto por Kennedy y Eberhart en [29].
Estos autores representan la velocidad mediante un vector real. Su actualizacion viene

dada por:

Vi« @' v+, -rand, - (mejorpos, — x') + @, - rand, - (mejorposg — x!™) (6.4)

La velocidad del bit j de la particula i, v;;, 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 serd 1, y si es baja tomard el valor de 0. El valor umbral, 7, esta

comprendido en el intervalo [0, 1] y viene dado por la siguiente expresion:

. t . t t . t_
St 7; <sig(v; ;) entonces x; ; =1; para otro caso x; , =0 (6.5)

donde sig( ) es la funcion sigmoidal. Se emplea para transformar el valor de la
velocidad dentro del rango del valor umbral establecido [0, 1]. La funcién sigmoidal

viene dada por la siguiente ecuacion:

1

1+exp {—vl.”j } (6.6)

Sig(Vf’j) =

Por tanto, para cada iteracion y particula se obtiene una cadena completa de bits con

valoresde 0 6 1.
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t=0
Nube — Inicializar Nube de Particulas
Mientras no se alcance la condicion de parada hacer
t=t+1
Para i = 1 hasta tamafio (Nube) hacer
Evaluar cada particula x; de la Nube
Si aptitud_x; es mejor que aptitud_mejorpos; entonces
mejorpos; <— Xi,
aptitud_mejorpos; «<— aptitud_x;
Fin Si
Si aptitud _mejorpos; es mejor que aptitud mejorposg entonces
mejorposg <— mejorposi,
aptitud_mejorposg < aptitud_mejorpos;
Fin Si
Fin Para
Para i = 1 hasta tamafio (Nube) hacer

Vi« @' v+ -rand, - (mejorpos, — x\') + @, - rand, - (mejorposg — x!”'

- t o t t 1.1 o _
Si z; <sig(v; ;) entonces x; ; =1;sino x;, =0

Fin Para
Fin Mientras
Salida: Devuelve la mejor solucion encontrada.

Esta primera version binaria convierte toda la informacion de la direccion que lleva
la particula en dos unicos niveles de decision, limitados por el valor umbral. En muchos

casos, esta limitacion provoca la pérdida de la eficiencia del algoritmo.

En los ultimos afios, han salido otras versiones que intentan mejorar la eficiencia del
PSO binario inicialmente propuesto por Kennedy y Eberhart. Asi, Afshinmanesh y sus

colaboradores proponen una version diferente en [154].

El algoritmo de Afshinmanesh y col. utiliza conceptos como la distancia de
Hamming y los operadores logicos AND (), OR (+) y XOR (@). La distancia de
Hamming, dH, se define como el nimero de bits que tienen que cambiarse para
transformar una palabra de cddigo valida en otra también valida. 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 actualizacion de
la posicion de las particulas y la velocidad son las siguientes:

X, =x,®v, (6.7)

g

Vi, =0 dH' + Cyi -dH:! (6.8)

i, 1i,j 2i,j
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donde:

e x; ;= Valor del bit en la posicion j del vector de posicion de la particula 7,

X; =(X,1,X;5,...,X; ) €n el momento o iteracion 7.

e v, ;= Valor del bit en la posicion j del vector de velocidad i,

Vv =(V,1,Vi5,.V, y) €N laiteracion ¢.
e ¢, ;= Valor binario aleatorio perteneciente al vector ¢;, =(¢;;;,¢;,55+Cpi ) -
* ¢, ;= Valor binario aleatorio perteneciente al vector ¢,; =(¢,,;;,Cy;55+»Ca1 y) -

e dH, ;= Es el bit en la posicion j del vector dH,, =(dH,,,,dH,,,,....,dH, ) que
denota la distancia de Hamming entre la posicion de la particula
X = (X, 15X, 550000 X ) y su mejor posicion,

mejorpos; = (mejorpos, ,,mejorpos, ,,...,mejorpos, ,,) en la iteracion t.

e dH,

2i,j

= Es el bit en la posicion j del vector dH ), = (dH,,,,dH,, ,,...,dH,; ;) que
denota la distancia de Hamming entre la posicion de la particula
X = (X5 X; 5500 X, ) y la mejor posicion,

mejorposg = (mejorposg,, mejorposg,,...,mejorposg, ) en la iteracion ¢.

El calculo de la distancia de Hamming se realiza mediante las siguientes ecuaciones:

dH,; , = mejorpos; , ®x, (6.9)

li,j

dH,, ; = mejorposg, D x, (6.10)

2i,)
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I ALGORITMO 4 - PSO BINARIO — VERSION AFSHINMANESH I
t=0
Nube — Inicializar Nube de Particulas
Mientras no se alcance la condicion de parada hacer
t=t+1
Para i = 1 hasta tamafio (Nube) hacer
Evaluar cada particula x; de la Nube
Si aptitud_x; es mejor que aptitud_mejorpos; entonces
mejorpos; <— Xi,
aptitud_mejorpos; «<— aptitud_x;
Fin Si
Si  aptitud mejorpos; es mejor que aptitud mejorposg
entonces
mejorposg <— mejorpos;,
aptitud_mejorposg <— aptitud _mejorpos;
Fin Si

Fin Para
Para i = 1 hasta tamafio (Nube) hacer

t t-1 t-1
Vi =¢Cy 'dHli +¢,, 'dei

7 = xf_l Dv;
Fin Para

Fin Mientras
Salida: Devuelve la mejor solucion encontrada.

En las publicaciones existentes se pueden encontrar otros modelos del algoritmo PSO
para binario adaptados a problemas o para aplicaciones especificas, tales como los

planteados en [155-157].

6.6. Optimizacion en salto de rana

El enfoque de optimizacién en salto de rana (JFO, Jumping Frog Optimization)
propuesto en [158-160] se basa en el punto de vista de particulas en lugar de las
soluciones o posicion de particulas. La JFO esta inspirada en el comportamiento de un
grupo de ranas que miran a su alrededor en busca de alimento mientras van saltando de
nentfar en nenufar. 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 posicion de la particula, como en el caso del PSO clésico.
En su lugar, la posicion se actualiza mediante un sistema “seguidor-atractor”. Cuando
una particula quiere saltar a una nueva y mejor posicion, la particula utiliza otra

particula 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 particula es una cadena de numeros binarios

cuyos componentes son '0' o '1'. El algoritmo propuesto se basa en la siguiente ecuacion:

x! = rand! ® pbest,”" @ ghest|” ® x| (6.11)

donde:

rand; =[rand! ,rand.,,...,rand;,] es una cadena binaria aleatoria de longitud N,

cuyos componentes son '0' o 'l' con la misma probabilidad.

x =[x, x5 ,...,x/ ;] denota el vector binario de posicion de la particula i-ésima (z-

il 2

1)-ésima iteracion.

pbest” =[pbest]}', pbest’; ..., pbest;y] es la mejor solucion lograda para la

particula i-ésima en la (—1)-ésima iteracion.

gbest!” =[gbest,”', gbest, ..., gbest)'] es la mejor posicion encontrada para todas
las particulas en el enjambre en la (—1)-€sima iteracion.

t-1

"' son cadenas binarias de longitud N. Cada bit x/™' es

pbest” , gbest” 'y X!

calculado como:

rand;, if pl, €[0,C,)
. pbest ifp!, € [C’W,C;) 6.12)
7 |gbesty! ifpl, e[ CL.CL)
X! ifpl, e[ CL1]

donde pfjj. es una variable aleatoriaentre 0 y 1,y
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C,=h, (6.13)
C'=C, +P (6.14)
C!=C +P (6.15)

Los coeficientes de inercia ', C’ y ¢ cambian acorde a las probabilidades inerciales
w Cp YL,

P.,P,yP: que evolucionan en cada iteracion. Estas son definidas por las siguientes

ecuaciones:

t—1)- —p

P, = wmax—( ) (P = Pryin) t=1,2,...t (6.16)
’ (tmax_l)

P =(1-P)p, (6.17)

P =(1-P)p, (6.18)

donde p,, ...s Pumin> P, YDP,S0N constantes, y P, se calcula por medio de una

funcidn lineal decreciente.

El proceso de actualizacion de una particula en la iteracion ¢ es el siguiente:

1. Calcular P, desdet, p, ...» Pymin Y tmax.
t !
2. Calcular Py P,.

3. Calcular C,,C, yC,.

4. Calcular x| ; de acuerdo con la ecuacion  (6.12).

La actualizacion de la velocidad y posiciones son las partes mas importantes de PSO.
Juegan un papel importante en el intercambio de informacion entre particulas. Ello
conduce a una efectiva combinacion de soluciones parciales en otras particulas y acelera
el procedimiento de busqueda en la etapa de generacion. En el PSO tradicional, cada
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particula necesita utilizar mas de dos ecuaciones, generar tres nimeros aleatorios,
multiplicaciones de cinco y tres sumatorias para avanzar a la siguiente posicion. Sin
embargo, la propuesta JFPSO no necesita utilizar la velocidad, s6lo utiliza un aleatorio,
tres multiplicaciones y una comparacion después de C,, C, y C,. Por lo tanto, el

algoritmo propuesto es mas eficiente.

6.6.2. Metodo hibrido JFEPSO-PRLF

Este método combina el algoritmo JFPSO con el flujo de cargas radial probabilista
(PRLF, Probabilistic radial load flow) viso en el capitulo 4.

El método hibrido debe definir los nudos en los cuales se conectan los generadores
fotovoltaicos y su potencia media, en base a una minimizacion de pérdidas en el
sistema. El algoritmo empleado, JFPSO, genera combinaciones de lugares disponibles
en la red y los valores de potencia media. Una particula estd 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 conexion de los generadores fotovoltaicos como a la
potencia media de éstos. Para cada particula se realiza un PRLF que genera un valor de

la funcion objetivo seleccionada, en este caso la minimizacion de pérdidas del sistema.

El método debe determinar las mejores ubicaciones, asi como las capacidades
disponibles para un determinado ntimero de generadores fotovoltaicos. El cumplimiento
de limites asociados a restricciones técnicas es un objetivo subyacente para sistemas de
generacion distribuida, que requieren una atencidn particular. Se puede encontrar la
mejor solucion en términos de otros objetivos, pero si esta solucién viola las

restricciones técnicas del sistema de generacion distribuida, no seria factible.

Ejemplos de restricciones técnicas en el sistema pueden ser que las tensiones estén
dentro de unos limites especificados y los flujos de potencia por las lineas no

sobrepasen el limite térmico de las mismas.

La Figura 6.4 muestra el diagrama de flujo para el algoritmo hibrido propuesto.
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Figura 6.4. Diagrama de flujo del algoritmo JFPSO-PRLF.



CAPITULO 7

Analisis, simulacion y resultados

7.1. Introduccion. 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 lineas del IEEE [161], cuyas

caracteristicas se veran a continuacion. El analisis 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.

--1
2 21 204 19
—s—o—o—4

24

P2

*——a—% 3

25 23

33 32 31 30 20 28 27 28

L P
*5

——————p—e—4 5

L
L

18 17 18 15 14 13 12 1
04

Figura 7.1. Esquema del sistema a estudiar.

y 7
]

*9

b 10

111



“Aplicacion de flujos de carga probabilistas en sistemas fotovoltaicos”

En la Tabla 7.1 se muestran los datos de resistencia, reactancia y susceptancia shunt,
en p.u., de las lineas del sistema del IEEE de 33 nudos. Estos datos estan referidos a una

potencia base de 100 MVA y una tension base de 12.66 kV.

La Tabla 7.2 muestra los valores de la media y desviacion tipica de la carga, en p.u.,
en todos los nudos del sistema estudiado. Las cargas estdn representadas por
distribuciones de probabilidad normales, con sus parametros calculados tal como se

explico en la seccion 5.2.

Se considera en este estudio la carga para un dia representativo de verano e invierno
a las 12 del mediodia. Por simplicidad en el andlisis se consideraran las mismas cargas

en verano y en invierno.

Tabla 7.1. Datos para el sistema del IEEE de 33 nudos.

Desde a . . . Susceptancia
Linea Resistencia (p.u.) Reactancia (p.u.)
nudo nudo (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 dia laboral a las 12:00 a.m

Nudo Tipo Potencia activa Potencia reactiva
#(p-u) o u(pu) o

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. Comprobacion de la bondad de los métodos propuestos

El método de Monte Carlo se usa en esta Tesis como método de validacion para las
técnicas propuestas. Antes de usarlo como tal se debe realizar un estudio del mismo
para averiguar cudl es el nimero de simulaciones necesario para conseguir unos
resultados suficientemente precisos. Esto se puede cuantificar por medio del error

relativo del método de Monte Carlo, €, para un nimero dado de simulaciones, 7.

En la Figura 7.2 se muestran los resultados de error relativo, ecuacion  (4.52), y los

tiempos de computacion del método de Monte Carlo en funcion del numero de
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simulaciones, para el sistema de 33 nudos considerado, sin incluir generacion

distribuida. En esta figura el nimero de grupos de simulaciones, ny, del método de

Monte Carlo para cada nimero de simulaciones es 50.

Como se puede observar en la Figura 7.2, la eleccion 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 valido el nivel de exactitud requerido para el método de

referencia.

Numero de pruebas del método de Monte Carlo, ny=50

1.000
Error relativo
Tiempo de computacién
A\
go1 100
o
=
©
I
S
i
o m i
A
0,001 t t - 1
10 100 Numero de simulaciones, n 1-000 10.000

Figura 7.2. Exactitud y tiempo de computacion del método de Monte Carlo.

En la Figura 7.3 puede verse como a medida que aumenta el nimero de simulaciones

en el método de Monte Carlo la solucion tiende a converger al valor teorico real.

0.8
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——N=2000
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——N=10000

Probabilidad
e
>

I
=

0.2

= L L L L L L
0.982 0.9822  0.9824 0.9826 0.9828 0.983 0.9832 09834  0.9836
Vs (pu)

0.65r
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0.55[

—N=100
——N=500
N=1000
—N=2000
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——N=10000
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V. (pu.

0.983 0.983 09831

0.9831

Figura 7.3. CDF para la tension en el nudo 3 obtenida mediante el método de Monte Carlo, para

diferente numero de simulaciones.
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El siguiente paso es determinar el nimero de cumulantes adecuado en el método
analitico de resolucion del flujo de carga. La reconstrucciéon de las funciones de
distribucion, tanto PDF como CDF, de las variables aleatorias de salida del problema de
flujo de carga probabilista, se realizard por dos métodos distintos: método de Gram-
Charlier y método de Cornish-Fisher. Se habra de determinar el nimero de cumulantes

adecuado para ambos métodos.

Esto se puede cuantificar por medio del indice de error estadistico [110], que para el

caso del método de Gram-Charlier es:

N,
>(GC,-MC,) I MC}?
Ege = v 100 (7.1)

X

donde GC; y MC; son el valor del i-ésimo punto en la CDF usando el método de
Gram-Charlier y el método de Monte Carlo, respectivamente, y N, es el nimero de

puntos considerados en el eje abscisas de la CDF.

Para el caso del método de Cornish-Fisher se tiene una ecuacion similar:

Nx
\/Z (CF,-MC,)" | MC}
Eop = A ~ 100 (7.2)

X

donde CF; es el valor del i-ésimo punto de la CDF utilizando el método de Cornish-

Fisher.

La Tabla 7.3 muestra el error maximo 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 nimero de cumulantes usados, mayor es la

exactitud conseguida. Sin embargo, como el tiempo de computacion se ve incrementado
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con el nimero de cumulantes, un buen nivel de exactitud con un coste computacional
aceptable se consigue usando 7 cumulantes para la expansion de Gram-Charlier y 5

cumulantes para la expansion de Cornish-Fisher.

El tiempo de computacion 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 maximo y tiempo de computacion en la reconstruccion de las funciones de distribucion

por los métodos de Gram-Charlier y Cornish-Fisher.

Expansién de Gram-Charlier Expansion de Cornish-Fisher
lgflé;;il?gsg(%/cn)d ¢ tensiones Tiempo Computacion (s) Eflérﬁr;ssiﬁg ;i ¢ tensiones Tiempo computacion (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 graficamente los resultados obtenidos
para los errores relativos de los métodos de Gram-Charlier y Cornish-Fisher frente al

numero de cumulantes, asi como el tiempo de computacion correspondiente.
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Figura 7.4. Error relativo y tiempo de computacion en funcion del niimero de cumulantes, método Gram
Charlier.
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Figura 7.5. Error relativo y tiempo de computacion en funcion del nimero de cumulantes, método

Cornish-Fisher.

7.3. Obtencidn de resultados sin generacion distribuida

En este punto se muestran los resultados obtenidos para el sistema sin incluir

generacion distribuida, es decir, con generacion de energia solamente en el nudo raiz.

Los resultados son obtenidos tanto por el método analitico propuesto como por el

método de Monte Carlo.

Se comparan los resultados de los métodos para demostrar la validez del método

analitico.

En la Tabla 7.4 se pueden ver la media y la desviacion tipica de las distribuciones de
probabilidad que representan a la tension 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 practicamente

coincidentes por ambos métodos.
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Tabla 7.4. Media y desviacion tipica de la tension en todos los nudos del sistema, sin GD.

Técnica analitica propuesta

Meétodo Monte Carlo

Tension u(p.u.) 4 u(p.u) c
V; 0.9970 3.81e-5 0.9970 3.82e-5
Vs 0.9828 2.36e-4 0.9828 2.37e-4
Vy 0.9753 3.26e-4 0.9753 3.28e-4
Vs 0.9679 4.26e-4 0.9679 4.29¢-4
Vs 0.9494 6.98¢-4 0.9494 7.01e-4
V; 0.9459 7.29e-4 0.9459 7.32e-4
Vs 0.9322 9.10e-4 0.9322 9.14e-4
Vo 0.9259 1.01e-3 0.9259 1.01e-3
Vio 0.9201 1.11e-3 0.9201 1.12e-3
Vi 0.9192 1.13e-3 0.9192 1.14e-3
Vi 0.9177 1.16e-3 0.9177 1.17¢e-3
Vis 09115 1.13e-3 09115 1.30e-3
Vi 0.9092 1.35e-3 0.9092 1.36e-3
Vis 0.9078 1.38e-3 0.9078 1.38e-3
Vie 0.9074 1.40e-3 0.9064 1.41e-3
Viz 0.9043 1.44e-3 0.9043 1.45e-3
Vis 0.9037 1.45e-3 0.9037 1.46e-3
Vig 0.9964 4.34e-5 0.9964 4.33e-5
Vo 0.9929 1.45¢-4 0.9929 1.43e-4
Vi 0.9922 1.73e-4 0.9922 1.71e-4
Vs, 0.9915 2.11e-4 0.9915 2.08e-4
Va3 0.9793 3.30e-4 0.9793 331e-4
Voy 0.9726 5.52e-4 0.9726 5.51e-4
Vs 0.9693 6.60e-4 0.9693 6.60e-4
Vs 0.9475 7.34e-4 0.9474 7.37e-4
V7 0.9449 7.85e-4 0.9449 7.88e-4
Vas 0.9335 1.05e-3 0.9335 1.05e-3
Vg 0.9253 1.25e-3 0.9253 1.25e-3
Vso 0.9217 1.34e-3 0.9217 1.34e-3
Vs 0.9176 1.40e-3 0.9175 1.41e-3
V32 0.9166 1.42e-3 0.9166 1.42e-3
Vss 0.9164 1.42¢-3 0.9163 1.42e-3

En la Figura 7.6 y Figura 7.7 se pueden ver las funciones de distribucion de las
tensiones en los nudos 2 y 16, respectivamente. Las funciones de densidad de
probabilidad (PDF) han sido dibujadas por los métodos analiticos, Gram-Charlier y
Cornish-Fisher, ya que obtener la PDF por el método de Monte Carlo resulta laborioso y
no da mas informacién. Sin embargo la funcion de distribucion acumulativa (CDF) ha

sido representada por los tres métodos usados, Gram-Charlier , Cornish-Fisher y Monte

Carlo.
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Figura 7.7. PDF y CDF de la tension en el nudo 16 sin generacion distribuida.

Como se aprecia en las anteriores figuras, los tres métodos proporcionan resultados

casi idénticos, con lo que pueden validarse los métodos analiticos propuestos.

La Tabla 7.5 muestra la media y desviacion tipica de las distribuciones de

probabilidad de los flujos de potencia aparente por las lineas, determinadas por el

método de Monte Carlo y por la técnica analitica propuesta.

En la Figura 7.8 y Figura 7.9 se pueden ver las funciones de distribucion de los flujos
de potencia aparente por las lineas 11 (11-12) y 23 (23-24), respectivamente. Las
funciones de densidad de probabilidad (PDF) han sido dibujadas por los métodos

analiticos, Gram-Charlier y Cornish-Fisher, ya que obtener la PDF por el método de

Monte Carlo resulta laborioso y no da mas informacion. Sin embargo la funcién de

distribucion 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 desviacion tipica de los flujos de potencia aparente en todas las lineas del sistema,

sin GD.
Técnica analitica propuesta Meétodo Monte Carlo
Flujo u(p.u) c u(p.u) c
S 0.0462 5.84e-4 0.0462 5.81e-4
S, 0.0410 5.67e-4 0.0410 5.65e-4
S3 0.0291 4.19e-4 0.0291 4.18e-4
Sy 0.0274 4.08e-4 0.0274 4.07e-4
S’s 0.0266 4.01le-4 0.0266 3.99e-4
Ss 0.0123 2.33e-4 0.0123 2.33e-4
A\ 0.0099 2.03e-4 0.0099 2.03e-4
Ss 0.0076 1.75e-4 0.0076 1.76e-4
So 0.0069 1.68e-4 0.0069 1.69e-4
S0 0.0062 1.56e-4 0.0062 1.58e-4
S 0.0057 1.52e-4 0.0057 1.53e-4
Sz 0.0050 1.46e-4 0.0050 1.47e-4
NES 0.0043 1.42e-4 0.0043 1.43e-4
S14 0.0029 1.00e-4 0.0029 9.96e-5
Sis 0.0022 9.26e-5 0.0022 9.22e-5
NT 0.0016 6.81e-5 0.0016 6.81e-5
Si7 0.0009 5.04e-5 0.0009 5.03e-5
S5 0.0039 1.22e-4 0.0039 1.22e-4
Sio 0.0029 1.11e-4 0.0029 1.11e-4
S20 0.0019 1.02e-4 0.0019 1.02e-4
82 0.0009 8.3%e-5 0.0009 8.44e-5
S>> 0.0104 3.71e-4 0.0104 3.68e-4
S>3 0.0094 3.65e-4 0.0094 3.62e-4
So4 0.0047 2.34e-4 0.0047 2.32e-4
S>s 0.0136 3.36e-4 0.0136 3.36e-4
826 0.0129 3.35e-4 0.0129 3.35e-4
857 0.0124 3.33e-4 0.0124 3.33e-4
Sos 0.0117 3.25e-4 0.0117 3.25e-4
829 0.0103 3.19e-4 0.0103 3.19e-4
S30 0.0047 1.48e-4 0.0047 1.48e-4
831 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 7.9. PDF y CDF del flujo de potencia aparente en la linea 23 sin generacion 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 lineas.

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 analitico como por el

método de Monte Carlo.

V (p.u.)

0.96

—Método Cumulantes
— Monte Carlo

0.94
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0.9 I I

Limite inferior de tension

25 30

Nudos

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,
analitico y Monte Carlo, son coincidentes, cosa que se podia 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 recomendacion de
ABB [163], establecen limites de tension para diferentes situaciones. En esta Tesis se
eligen unos limites de tension de +5% de la tension nominal. Se puede ver en la Tabla

7.4 como las tensiones en algunos nudos estan por debajo del limite inferior permitido,

0.95 p.u.

A partir de la funcion de distribucion acumulativa (CDF) correspondiente a la
tension en un nudo i, es posible calcular la probabilidad de encontrar la tensiéon dentro

de los limites permitidos. Considerar la Figura 7.11, la probabilidad de que la tension
del nudo i sea menor que su limite superior, L, y mayor que su limite inferior, L™,

esta dada por [164]:
PlL <X <L®|=F(L")-F(L") (7.3)

1

donde X es la variable aleatoria de la tension en el nudo i, y F(x) es la funcion de

distribucion acumulativa (CDF) de la tension en el nudo i.

CDF

V.

Figura 7.11. Funcion de distribucion acumulativa de la tension en un nudo genérico i.
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En base a esto la Tabla 7.6 muestra la probabilidad de tensiéon normal en todos los

nudos del sistema, siendo el limite inferior, L‘Ainf , igual a 0.95 p.u., y el limite superior,

L, igual a 1.05 p.u.

Tabla 7.6. Probabilidad de tensién normal en los nudos del sistema sin GD.

Nudo P[0.95< X <1.05] Nudo P[0.95< X <1.05]
2 1 18 0
3 1 19 1
4 1 20 1
5 1 21 1
6 02136 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 estan por debajo del limite inferior en la Figura 7.10
tienen una probabilidad de tension normal nula, mientras que los que estan por encima
tienen una probabilidad 1 de tener la tension dentro de los limites. Los nudos que estan
demasiado proximos a la linea que representa el limite inferior, ya sea por debajo o por
encima, presentan cierta probabilidad de mantener su tensiéon dentro de los limites

especificados.

Como ultimo punto de esta seccion se presentan en la Tabla 7.7 los tiempos de
computacion invertidos en los célculos por los métodos utilizados, analitico y Monte

Carlo.

Tabla 7.7. Tiempos de computacion sin GD.

Técnica analitica propuesta (s) Método Monte Carlo (s)
0.350 378.62

Como se puede ver en la Tabla 7.7 el tiempo de computacion con el método analitico
es mucho menor que con el método de Monte Carlo, siendo los resultados obtenidos

practicamente iguales.
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7.4. Obtencidn de resultados con generacion distribuida

En esta seccion se presentaran los resultados obtenidos para el sistema estudiado
introduciendo generadores fotovoltaicos en algunos nudos. Este tipo de generacion sera
introducida como cargas negativas [8], por tanto, los nudos en los que estén situados

este tipo de generadores seguiran teniendo la consideracion de nudos PQ.

La finalidad es mejorar el perfil de tensiones en el sistema, entonces, por tratarse de
un sistema radial, se elegirdn nudos que estén cercanos a los nudos extremos, que es

donde en principio se dan las menores tensiones.

Los nudos elegidos para la colocacion de generacion distribuida son: 12, 17, 21, 24y

32, tal como se ve en la Figura 7.12.
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Figura 7.12. Posicion de los generadores fotovoltaicos en el sistema.

Todos los generadores seran iguales, con los datos que se ven en la Tabla 7.8.

Tabla 7.8. Datos de los generadores fotovoltaicos.

Verano Invierno
Longitud (°) 3 3
Latitud (°) 40 40
Hora 11:30-12:30h  11:30-12:30 h
Mes Julio Enero
Dia del afio 185 15
Inclinacion paneles (°) 30 40
Superficie captacion (m?) 4500 4500
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Aplicando lo expuesto en el capitulo 5 se obtienen las funciones de distribucion para
la potencia de salida del generador que se ven en la Figura 7.13, para un dia

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 practicamente los mismos resultados. Se seguird en lo sucesivo el
modelo de Saunier, por tratarse de una version mejorada respecto al modelo de
Hollands/Huget.

Los siete primeros cumulantes de la variable aleatoria P,, segun el modelo de

Saunier se expresan en la Tabla 7.9.

Tabla 7.9. Cumulantes de la variable P,, para un dia de verano.

k] k2 k3 k4 kj 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 funcion de densidad de probabilidad para la

potencia de salida del generador fotovoltaico para un dia representativo de invierno.
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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 dia representativo de invierno.

Tabla 7.10. Cumulantes de la variable Ppv para un dia de invierno.

k] k2 k3 k4 kj ké 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 desviacion tipica de las
tensiones en los nudos representativos del sistema, tanto en verano como en invierno,

determinados a través de la técnica analitica.

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 tension 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 tension en los nudos calculados con la técnica

analitica.
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Tabla 7.11. Media y desviacion tipica de tensiones representativas con GD.

Técnica analitica propuesta

Verano Invierno
Tension u(p.u) o Tension u(p.u) c
Vs 0.9923 1.13e-3 Vs 0.9878 1.81e-3
Vs 0.9864 2.34e-3 Vs 0.9775 3.74¢-3
V; 0.9763 3.99¢-3 v, 0.9617 6.40¢e-3
Vo 0.9782 7.40e-3 Vo 0.9531 1.19e-2
Vi 0.9813 8.99¢-3 Vi 0.9514 1.44¢-2
Vis 0.9825 1.05¢e-2 Vis 0.9484 1.69¢-2
Vis 0.9833 1.13e-2 Vis 0.9470 1.83e-2
Vi 0.9878 1.29¢-2 Vi 0.9476 2.08e-2
Vi 0.9988 2.78e-4 Vi 0.9977 4.46e-4
Vi 1.0010 1.80e-3 Vi 0.9968 2.91e-3
Vi3 0.9904 1.37¢-3 Vs 0.9950 2.17e-3
Vs 0.9836 2.04e-3 Vs 0.9767 3.20e-3
V7 0.9756 4.04e-3 V37 0.9608 6.46¢-3
Vi 0.9637 5.45¢-3 Vg 0.9452 8.67¢e-3
Vs 0.9618 6.61e-3 Vi 0.9405 1.05e-2
Vi3 0.9618 6.86¢-3 Vs 0.9399 1.10e-2
1.02 ‘
Sin GD
I8 | Con D vt
Y/
0.98F \ o - \\,,,,,,
5 0.96r Limite inferior de tension
>
0.94F
0.92F
09 5 10 s 20 25 30

Nudos

Figura 7.15. Perfiles de tension sin GD y con GD.

Se puede observar como en invierno aun quedan algunos nudos por debajo de la

linea del limite inferior de tension, pero con mayores valores que en el caso sin GD.

En la Tabla 7.12 se muestra la probabilidad de tension 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

tension dentro de los limites.

Tabla 7.12. Probabilidad de tension normal en los nudos del sistema.

P[0.95< X <1.05]

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 tension normal

en todos los nudos, aunque ésta es baja en algunos de ellos en el caso de invierno.

Para validar los resultados del método analitico se usa, como es sabido, el método de
referencia 0 método de Monte Carlo. En el caso de la inclusion de la GD en el sistema
se han comparado los momentos estadisticos de orden superior de las distribuciones de
las tensiones en los nudos, ademas de los dos primeros que representan a la media y

desviacion tipica. Esto se hace por medio del error relativo para cada orden, r, de

momento en cada nudo, £, »Ysu valor medio para todos los nudos, €, dado por las
Vi v

i

siguientes expresiones [110]:

100 . ryan r, MC i
£, = Hy, Hy, £ = Zi:l i (7.4)

Hy, ﬂ"/': MC Hy N
i

donde €, ©s el error relativo del momento central de orden r para la tensién en el

Vi
nudo i, €, es el error relativo medio del momento central de orden r para la tension en
vV

r, an

todos los nudos del sistema, g, ™ es el momento central de orden r para la tension en el
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nudo i obtenido seglin el método analitico y ;" es el momento central de orden r
para la tension en el nudo i obtenido segiin 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 (%)

€, € €, € € s €
V, 0.001 2.713 4.257 6.893 8.409 7.463 7.735
Vs 0.006 3.215 7.749 8.692 9.128 6.994 13.499
Vs 0.010 3.634 4.926 10.209 5.738 6.550 9.700
Vs 0.014 3.762 4.113 10.791 4.879 6.337 9.175
Vs 0.024 3.993 3.156 11.636 4.155 6.058 9.002
v 0.027 4.320 2.943 12.722 4.720 5.742 10.819
Vs 0.040 4.477 2.826 13.988 6.565 5.204 16.189
Vo 0.048 4.438 3.043 14.081 7.168 5.100 17.253
Vio 0.055 4.338 3.226 13.948 7.531 5.088 17.701
Vi 0.056 4.312 3.251 13.888 7.560 5.099 17.676
Viz 0.058 4.262 3.306 13.772 7.619 5.121 17.636
Viz 0.064 4.347 3.201 14.374 7.908 4.906 18.079
Vs 0.067 4.369 3.196 14.604 8.049 4.823 18.287
Vis 0.069 4.370 3.225 14.796 8.199 4.748 18.462
Vie 0.071 4.353 3.285 14.993 8.403 4.667 18.734
Vis 0.076 4.497 3.416 15.264 8.729 4.545 19.120
Vig 0.076 4.306 3.416 15.268 8.722 4.545 19.095
Vig 0.001 1.477 4.975 4.775 5.379 7.802 8.018
Vao 0.002 0.494 23.261 4.867 8.145 7.558 2.267
Vo 0.002 0.461 25.419 4.820 8.659 7.564 2.417
Var 0.002 0.460 23.793 4.784 8.252 7.579 2.138
Vs 0.007 2.358 19.212 6.483 19.932 7.498 29.343
Vs 0.007 1.418 45.266 5.128 29.733 7.701 41.201
Vs 0.007 1.354 33.600 4.793 24.435 7.810 34.936
Vas 0.025 3.889 3.365 11.320 3.898 6.145 8.011
Var 0.025 3.744 3.719 10.932 3.647 6.247 6.829
Vs 0.028 3.295 4.779 10.003 3.070 6.484 3.866
Va9 0.030 3.024 5.427 9.630 3.129 6.564 2.975
V3o 0.032 2.878 6.019 9.476 3.383 6.586 2.785
Vs 0.034 2.665 7.322 9.393 4.188 6.558 3.031
Vs 0.034 2.603 7.708 9.363 4.436 6.552 3.126
Vss 0.034 2.604 7.696 9.364 4.432 6.552 3.128

€. € € € € € €.

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 analitica 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 distribucion acumulativa de la tension en el nudos 24 y las funciones de
distribucion acumulativa del flujo de potencia aparente por la linea 20, ambas en verano

y en invierno.
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0.8 Cornish-Fisher T
— Gram-Charlier
>
= 0.6/ R
i
o
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Figura 7.16. CDF de la tension en el nudo 24 con GD en verano.
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Figura 7.17. CDF de la tension en el nudo 24 con GD en invierno.
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Figura 7.18. CDF del flujo de potencia aparente en la linea 20 con GD en verano.
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Figura 7.19. CDF del flujo de potencia aparente en la linea 20 con GD en invierno.

Puede verse en las figuras anteriores como el método de reconstruccion de funciones
de distribucion basado en la expansion 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 distribucion 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 analitica 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 representaran 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).

11000~
10000
9000
8000
7000+
——Sin GD
E 60001~ — Con GD verano
~ 5000 Con GD invierno
40001
3000+
2000 PN
1000 P .
| | | ] ! - |
08965 0.997 0.9975 0.998 0.9985 0.999 0.9995
vV, (pu)
Figura 7.20. Comparaciéon PDFs de tension en el nudo 2.
2501
200- —Sin GD

——Con GD verano

Con GD invierno

150~

PDF

100

Figura 7.21. Comparacion PDFs de tension en el nudo 16.
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Puede verse en estas figuras como la introduccion de GD en el sistema hace que la
tension 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 dispersion 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 dispersion de los resultados.

7.5. Uso del método hibrido JFPSO-PRLF

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos para la optimizacion de la
posicion y tamafio de los generadores fotovoltaicos en el sistema de 33 nudos del IEEE
considerado, en base a obtener una minimizacion en las pérdidas del mismo. Las

simulaciones se realizaran para un dia representativo de verano a las 12 a.m.

En principio el nimero de generadores podria ser cualquiera, pero en términos
practicos este niumero es limitado. Por tanto se elige un conjunto de cinco generadores
para realizar este estudio. Ademas los resultados pueden ser directamente comparables
con los estudios realizados en las secciones anteriores, por tratarse del mismo niimero

de generadores.

Se han realizado una serie de simulaciones para determinar los puntos de conexion
optima y capacidad del conjunto de los cinco generadores. Dadas las 32 posibles
localizaciones (se excluye el nudo raiz 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 busqueda de 1.626:10° combinaciones posibles. Cada
simulacion es un proceso bastante largo, pero la duracion es razonable, dada la
naturaleza estratégica del proceso. El tamafio de la poblacion y el numero de
generaciones han sido seleccionados para garantizar la convergencia de los algoritmos a
una solucion satisfactoria. Los valores de los pardmetros constantes del algoritmo son:

Pwmax=0.50, py,min=0.01, p,=0.4 y p,~0.4.

La funcién objetivo, es decir, las funcion de distribucion de las pérdidas de potencia
activa en el sistema cuando no estan conectados los generadores fotovoltaicos son 190

kW y 5.23-107 desviacién tipica de p.u.

Las ubicaciones y capacidades Optimas 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. Localizacion y capacidades 6ptimas de GD.

Localizacién (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 incorporacion de la GD.

En la Figura 7.22 se muestran los perfiles de tension, a partir de la tensién media,
para el sistema sin GD, con GD en verano segun la seccioén anterior y con GD 6ptima
segun el método JFPSO-PRLF.

1.02 T

Sin GD
—Con GD verano o
1r N Con GD verano optima S N\ )
- //77/ \\\
0.98 \ — AN g
= 0.96F . B A
g Limite inferior de tension
>
0.94- B
0.92- B
0'9 L L L L L L
5 10 15 20 25 30

Figura 7.22. Perfiles de tension 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 estan dentro de los limites 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 limites adecuados. La clara ventaja del
método hibrido respecto al caso sin optimizar radica en la minimizacion de las pérdidas
del sistema. En el caso del método hibrido 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

funcion objetivo frente al nimero 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 funcion objetivo se estabiliza en el valor minimo buscado.
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CAPITULO 8

Conclusiones y futuras lineas de investigacion

8.1. Conclusiones y aportaciones de la Tesis

En esta Tesis Doctoral se ha presentado un método para evaluar de forma estocastica
redes eléctricas radiales con generacion distribuida fotovoltaica. Las principales
conclusiones del trabajo se resumen a continuacion, como aportaciones originales de la

Tesis.

Las redes de distribucion, presentan un valor elevado del cociente entre su
resistencia y reactancia. Ademads dada su estructura radial, caen dentro de la categoria
de sistemas eléctricos mal condicionados para su resolucion mediante algoritmos de
flujo de carga clasicos. La experiencia muestra que el uso del método basico de
Newton-Raphson para la resoluciéon de redes de distribucion no alcanza la convergencia

para la mayoria de las redes estudiadas.

En esta Tesis Doctoral se propone un método analitico para resolver el flujo de carga
probabilista que tiene en cuenta las caracteristicas 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 desviacidn tipica el error asociado al método de estimacion utilizado.

El método de los cumulantes resuelve el flujo de carga probabilista en si. Es
necesario incorporar en este procedimiento un método de resolucion de flujo de carga
radial de forma determinista. Las expansiones de Gram-Charlier y Cornish-Fisher
reconstruyen las funciones de distribucion 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 simulacién de Monte Carlo como el método para la validacion de
los resultados, al considerar que éste proporciona los resultados “exactos”. La
validacion consiste en la comparacion de resultados entre el método de Monte Carlo y
la técnica analitica propuesta en esta Tesis Doctoral. Para las simulaciones realizadas
con el método de Monte Carlo se ha utilizado un procedimiento de resolucién del flujo

de carga radial determinista.

Los resultados obtenidos mediante el método analitico, tanto en funciones de
distribucion para las tensiones en los nudos como para los flujos de potencia aparente
por las lineas, son suficientemente aproximados a los obtenidos mediante el método de
simulacion de Monte Carlo, con un coste computacional mucho menor, lo que valida la

técnica analitica propuesta en esta Tesis Doctoral.

Por otro lado, se ha incorporado al sistema estudiado (el sistema de 33 nudos y 32
lineas del IEEE) una serie de generadores fotovoltaicos, a modo de generacion
distribuida. Para incorporar esta generacion 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 radiacion solar, dependiente del emplazamiento geografico en
que estan instalados los paneles fotovoltaico, y de la hora y dia del afio en que se esta
realizando la simulacion. 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 dia representativo de verano y otro de invierno, ya
que la generacion fotovoltaica depende mucho de la época del afio. La inclusion de la
generacion fotovoltaica en el sistema mejora el perfil de tensiones del sistema. Dado
que en verano la radiacion solar es mas intensa, los resultados obtenidos para el perfil
de tensiones en verano es mejor que en invierno, quedando su valor medio dentro de los

limites especificados. Aun asi, 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 limites especificados.

Se ha demostrado también el mejor comportamiento de la expansion de Cornish-
Fisher frente a la expansion de Gram-Charlier cuando los generadores fotovoltaicos son
conectados a la red. La expansion 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 hibrido que combina la
optimizacion 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 ubicacion y tamafio optimo de los

generadores fotovoltaicos.

Se ha visto como la aplicacion de esta técnica mejora el perfil de tensiones respecto

al sistema sin GD y minimiza las pérdidas en el mismo.

Otras conclusiones, mas generales, que se pueden extraer al término de esta Tesis se

citan a continuacion:

Los SFCRs sirven de apoyo a la red de distribucién y su instalacion conlleva mejoras
en las subestaciones eléctricas, en los centros de trasformacion y lineas 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 inversion necesaria.

Para las compaiiias eléctricas instalar SFCRs, dado su caracter modular, representa
una ventaja adicional al no tener que planificar nuevas centrales de generacion de
grandes dimensiones, ademds, de lograr mejorar los pardmetros de calidad en sus

propias redes.

8.2. Futuras lineas de investigacion

El crecimiento continuo de los SFCRs tanto en nimero de instalaciones, como en el
incremento de la potencia unitaria, plantea la necesidad de que éstos deban ser
considerados en el diseno futuro de redes eléctricas de distribucién. A partir de esta

consideracion y de los resultados obtenidos en la Tesis Doctoral, se sugieren los
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siguientes trabajos como futuras lineas de investigacion:

Considerar la dependencia entre generadores fotovoltaicos conectados a la misma
red. Dado que en las redes de distribucion los nudos estan relativamente cerca
unos de otros, la irradiacion que incide sobre generadores fotovoltaicos

proximos esté correlacionada.

Realizar simulaciones para un aiio completo. Resultaria interesante conocer cual es
el comportamiento de los generadores fotovoltaicos a los largo de todo un afio,
por ser su potencia de salida dependiente de la época del afio. A su vez, la carga
del sistema también es dependiente de este parametro. Si se desea conocer la
mejora de los parametros eléctricos de la red (tension en nudos, potencia por las
lineas...) es necesario hacer esta evaluacion a lo largo de todo el afo y sobre

periodos de 10 minutos como estable la normativa.

Desarrollar un método para analizar la fiabilidad de un sistema radial. Existen
métodos probabilisticos para evaluar la fiabilidad de sistemas mallados que
contemplan la posibilidad de fallo en las lineas, hecho que no tiene mucho
sentido en una red radial, ya que deja sin servicio a parte del sistema. Pero con
la inclusion de la GD es posible que el fallo de una linea pueda dejar una parte

del sistema funcionando en isla, con lo que el sistema no cae.

Incluir mas restricciones en la técnica de optimizacion. Ademés de minimizar las
pérdidas, seria interesante incluir restricciones tales como flujo de potencia

maximo por las lineas, costes de generacion, reduccion de desequilibrios, etc.

Evaluar el impacto economico ocasionado por los SFCRs sobre la red debido a la
disminucion del tiempo de funcionamiento de los sistemas de regulacion de
tension (Custom powers, baterias de condensadores, transformadores con tomas

intermedias...).

Analizar como los SFCRs influyen sobre la calidad de la red. Por lo general, los
programas de calculo empleados por las compaiias eléctricas no han sido
disefiados para trabajar con fuentes de GD. Asi, ante una contingencia, es
importante determinar la interacciéon entre red, SFCRs y dispositivos de
proteccion para analizar la fluctuacion de los pardmetros que definen la calidad.
Una fluctuacion en la tensiéon la puede ocasionar tanto la propia red de

distribucién como el SFCR en su modo de operacion.

Disenar SFCRs para reducir los picos de demanda de carga considerando diversos
escenarios: elevada radiacion y elevada demanda de carga y otro mds pesimista,
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radiacion baja y demanda méaxima. El primer escenario es mas interesante desde
el punto de vista econdmico, dado un mayor ajuste entre generacion y carga. El
segundo, supone instalar dispositivos adicionales de almacenamiento de la
energia solar (baterias, pilas de combustible, etc.). En ambos casos, la
aplicacion de un método probabilistico de pérdida de carga permitiria efectuar
un estudio econdomico donde se evaluara la inversion necesaria frente a la

mejora lograda en la red.

El estudio de SFCRs para la mejora de redes desequilibradas es una posible linea de
investigacion futura, pudiéndose instalar SFCRs en aquellas lineas mas
cargadas con el objetivo de equilibrar la red, ademas de lograr mejorar las

pérdidas globales de la red.
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ANEXO 1

Anexo 1

Al. Célculo de momentos y cumulantes

Al.1. Variables aleatorias en el flujo de cargas probabilista

Las variables aleatorias mds utilizadas en el flujo de cagas probabilista son las

siguientes:

Distribucion normal. Es una distribuciéon continua que queda determinada
unicamente con dos pardmetros: la media y la desviacion tipica. Este tipo de
distribucién es normalmente utilizado para describir el comportamiento de las
cargas, con un valor esperado igual a la media y una variacion en torno a este

valor definida por la desviacion tipica.

Distribucion de Bernouilli. Es una distribucion 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 ¢ =l-p , con O<p<I

Esta distribucion es empleada normalmente para definir la generacion de

centrales con un unico grupo de produccién y con una tasa de fallo g.

Distribucion binomial. Es una distribucion 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 produccion
de centrales con N grupos de produccion y con una tasa de fallo de cada grupo
igual a 1 — p. La distribucion binomial da la probabilidad de que haya »n grupos

funcionando.

Al.2. Calculo de los momentos centrales de las distribuciones mas
frecuentemente usadas en el flujo de cargas probabilista

Al.2.1. Distribucion normal

Los siete primeros momentos centrales u;, us,..., 7 de una distribucion normal de

media x4 y desviacion tipica ¢ son:
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i1, =0

t=0"

M, =0

u, =30" (Al.1)
Hs =0

u, =150°

Ly =

Al.2.2. Distribucion de Bernouilli

Los siete primeros momentos centrales u;, u,..., u; de una distribucion de
Bernouilli que representa un centro de generacioén con una produccion P y una tasa de

fallo g son:

M, =0

=(P—p) (1-q)+1’q

m=(P-u) (1-9)-1'q

to=(P—p) (1-q)+1'q (A1.2)
us=(P-p) (1-9)- g

e =(P—p) (1-q)+p'q

tw=(P-p) (1-q)-4'q

donde = P(1-q) es el valor esperado o media que toma la distribucion.

Al1.2.3. Distribucion binomial

Los siete primeros momentos centrales u;, uo,..., 47 de una distribucién binomial
que representa una central de N grupos con una produccion P por grupo y una tasa de

fallo g por grupo son:

146



ANEXO 1

# =0
ul N! n
— P_ 2 _ N-n
# ;(n ﬂ) (N—n)!n!( q) 9
ul N "N
_ P_ 3 _ N-n
# Z(;(n “) (N—n)!n!( 1)
—ﬁ:(nP— )’ Nt (1-¢)" ¢ (A1.3)
#4 —~ /u (N—I’l)']’l' q q .
ul N
— P_ 5 _ n. N-n
# ;(n ,u) (N—n)!n!( q) 9
ul N n
=N (nP-p) 1-q) ¢"
. ;(n “) (N—n)'n'( %)
ul N n
— P_ 7 _ N-n
1, Z;,(n #) (N_n)!n!( q)"q

donde u = NP(1—-q) es el valor esperado o media que toma la distribucion.

Al.3. Relacion entre los momentos en torno al origen y los momentos centrales
Los momentos en torno al origen g de una funciéon de distribucién pueden

obtenerse a partir de los momentos centrales u, de la misma segun la siguiente relacion
[101]:

M= Zmﬂkﬂ (AL.4)

donde u es el valor esperado o media de la distribucidn y r el orden del momento que

se desea calcular.
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Al.4. Calculo de los cumulantes a partir de los momentos estadisticos y
viceversa

Al1.4.1. Calculo de los cumulantes a partir de los momentos centrales

Las siguientes relaciones permiten calcular los siete primeros cumulantes &, k»,..., k7

de una variable aleatoria a partir de sus siete primeros momentos centrales u;, us,..., iz
[101]:

ky=p
ky = u,
ky = p, Al
)
k,=p, —3,L122 ( )

ks = pts =101, 1,
kg = g =154, 11, = 1045 +30115
by =y =215ty =35 4,4ty + 210,445

Al.4.2. Célculo de los momentos centrales a partir de los cumulantes

Las siguientes relaciones permiten calcular los siete primeros momentos centrales u;,
U>,..., 47 de una variable aleatoria a partir de sus siete primeros cumulantes k;, k»,..., k7
[101]:

=0

Uy, =k,

Uy =k,

Hy =y +3k;

s = ks +10k,k,

Uy =k, +15k,k, +10k; +15k3

1y =k +21kk, + 35k ky +105k k3

(A1.6)

148



ANEXO 1

Al1.4.3. Célculo de los cumulantes a partir de los momentos en torno a cero
Las siguientes relaciones permiten calcular los siete primeros cumulantes &, k»,..., k7

de una variable aleatoria a partir de sus siete primeros momentos en torno a cero z ,

sy fo [101]:

ko= u
ky = 4ty = u?
by =y =34y + 20,
by = =4l =345 + 12007 — 64"
ks = gt = Sptpn) + 104585 + 204411 + 302037 g1 + 60223 417 — 24 (AL.7)
kg = ptg = 642 p1] + 302417 =107 +120 g2 425 ) = 120485 +3045 = 270237 g,

+3604 1t —12044°
by = 4y =T = 21 gy + A2l = 350,445 + 21020085 1) — 21044, 17

r, 12 13 14 31

+ 140247 paf + 21023427 = 12608585 1] + 840,57 g1 — 630445 ]
+252045 1> — 2520081 + 7204

Al.4.4. Célculo 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 4, (..., M, de una variable aleatoria a partir de sus siete primeros cumulantes

k], kg,..., k7 [101]

!

u =k

W=k, +k’

s =k, +3k,k, +k;

wy =k, + 4.k, +3k; +6k,k! + k!

e = kg +5k,k, +10k,k, +10k;k” +15k;k, +10k,k; +k;

Uy =k +6kk, +15k,k, +15k,k} +10k; + 60k, k,k, + 20k k;’ +15k; +45k; k}
+15k, k! + k!

o =k + Tk, +21ksk, + 21k .k} +35k,k, +105k,k,k, +35k,k; +70k; k,

+105k,k; + 210k k,k + 35k, k' +105k5k, +105k;k; + 21k, k] +k/

(A1.8)
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Anexo 2

A2. Datos de la radiacion solar

A2.1. Magnitudes importantes en la radiacion 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 @, =sendseng+ cos O cos g cos @ (A2.1)

donde w es la hora solar verdadera y o es la declinacion solar, calculada como:

ﬂj (A2.2)

0 =23.45°sen| 360~
365

siendo d, es el numero del dia dentro del afio, tomando como 1 el primer dia del mes

de enero.

El tiempo solar, w, se relaciona con el tiempo oficial, 7O, que es el que dan los

relojes, mediante la ecuacion:
0=15(T0-40-12)~(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 Union Europea el adelanto

oficial es normalmente de una hora en invierno y otofio y de dos horas en verano y
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primavera. En la ecuacion (A2.3) w, LL y LH estan expresados en grados, mientras 70

y AO lo estan en horas.

El 4ngulo de salida del sol al amanecer, ws, se puede calcular sin mas que considerar
que la elevacion del sol es nula en ese momento; o, lo que es lo mismo, haciendo
0.=90° en la ecuacion (A2.1). Ello lleva a:

@, =—arccos(—tan & tan ¢) (A2.4)

En la mayoria de las aplicaciones practicas es necesario conocer la posicion del sol
respecto a la superficie de captacion, la cual se define mediante sus angulos de
inclinacion, f, y orientacion, a. El dngulo de incidencia, 6;, de los rayos solares sobre la

superficie viene dado por:

cos @, =senoseng cos ff —seno cos gsenff cos a +cos O cos ¢ cos Fcos @ (A2.5)
+ cos dsengsenfF cos & cos @ + cos dsenasenwsenf '

A pesar de su complicada apariencia, esta expresion suele resultar muy comoda de

utilizar. En el caso particular de superficies inclinadas hacia el ecuador, se simplifica en:

cosf, =sendsen (4 — B)+cos fcos(¢p— B)cosw (A2.6)

La radiacion extraterrestre experimenta variaciones debidas al movimiento aparente
del sol. Estas variaciones son perfectamente predecibles y se pueden calcular
tedricamente con meras consideraciones geométricas. Por ejemplo, la irradiancia

extraterrestre sobre una superficie horizontal es:

B,(0) = By&,cos b, (A2.7)
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donde By es la constante solar, de valor 1367 W/m?, y & es el factor de correccion de

excentricidad, cuya expresion es:
d
& =1+0.033cos| 360—- (A2.8)
365

La integral de la irradiancia extraterrestre a lo largo de un dia es:

B,,(0)= %Bogo {—&a)ssenmené' —cos ¢ cos 5sena)3] (A2.9)

donde T es la longitud del dia, es decir, 24 horas, y @, se expresa en grados.

El valor medio mensual de esta cantidad es particularmente relevante en la practica

de la ingenieria:

1 dyy

—-d +1%9

nl

By (0) = J B, , (0) (A2.10)

n2 nl

donde d,; y d,, representan, respectivamente, los dias primero y ultimo del mes

considerado.

A2.2. Efectos del angulo de incidencia y el polvo

La reflectancia y la transmitancia de los materiales opticos dependen del angulo de
incidencia de la radiacion. El vidrio que sirve de cobertura a los médulos fotovoltaicos
no es una excepcion y, en consecuencia, la eficiencia de éstos se ve afectada por la

posicidn 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

esta presente, en mayor o menor grado, es el polvo.

Una buena descripcidon para estos efectos en la radiacion directa es la expresion

propuesta por Ruiz y Martin [133]:

exp(— cos 0, j—exp[—lJ
FT,(6,)=1- & & (A2.11)

donde a, es un parametro de ajuste segun el grado de suciedad de la superficie.

Para la radiacion difusa se tiene la siguiente expresion:

2

pr pr

T—"———senf} T————senf

1 180 180
FT, =l—-exp<——| ¢ | senf + +c,| senf +
D(ﬂ) P a |’ p 1+cos ? p I+cosf

I3

(A2.12)

donde c¢;=4/(3m) y ¢ esta linealmente relacionado con a,. La Tabla A2.1 incluye los

valores recomendados para estos pardmetros.

Tabla A2.1. Valores recomendados para los parametros a, y ¢».

Grado de suciedad | a, | 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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2

T T
! T o
FTR(ﬁ):l—eXP ——| ¢|senf+ +c,| senf +——>——— (A2.13)
a, l-cos B 1—cos
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Anexo 3

A3. Parametros de la radiacion difusa
En este anexo se explicard el proceso a seguir para la determinacién de los

parametros Cs, A; y kg de la ecuacion  (5.10) correspondiente a la funcion de densidad

de probabilidad de la fraccion difusa horaria, kg:
Pk, k,)=C,(k, —k,)(1-k,)e"™ (A3.1)

En primer lugar se ha de determinar el indice de claridad horario, k;. Este indice se

calcula a partir de su homdnimo para intervalos diarios, Kr, segin la expresion [114]:

k,=K,(a+bcosw) (A3.2)

siendo a y b las definidas en las ecuaciones (5.15) y o la hora solar, tal como se
defineen (A2.3).
Con el indice de claridad horario, k;, se determina el valor medio de la fraccion

difusa horaria, l;d , con las correlaciones que se exponen [122]:

k, =1-0.09k, for k, <0.22

k,=0.9511-0.16k, +4.388k> —16.638k’ +12.336k’ (A3.3)
for 0.22<k, <0.80

k, =0.165 for k >0.80
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A través de este valor de fraccion difusa horaria media, k,, se calcula el parametro

ka con la siguiente expresion [115]:

k,=4.8627k, —5.1741k; +1.38k, —0.1331 (A3.4)

A continuacion se determina otro parametro, 4, que depende de &y y l;d [115]:

(A3.5)

Conocido ¥ se puede determinar el siguiente pardmetro, y, a través de las

siguientes correlaciones [115]:

(1+8+JF—ag+1)

x= 3 for 0<9<0.25

x=4.18senh[ 4.72(9-0.5)] for 0.25<9<0.75 (A3.6)
(1-8+V5?+29-2)

7= — g for 0.75<9<1

Asi se puede calcular el parametro 4; de la ecuacion (A3.1) con la  ecuacion

siguiente [115]:

y—4 (A3.7)
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Y, finalmente, se determina el pardmetro C; [115]:

1
C, =
’ (l—kd,)[2+)(+()(—2)e1] Sehha

(A3.8)

En la Figura A3.1 se muestra un resumen del proceso de célculo de los parametros

para la funcion de densidad de probabilidad para la fraccion difusa horaria.

ky=K;(a+bcosm)
2

k, =1-0.00k for k <022
k, =0.9511-0.16k, + 4.388%% —16.638%k +12.336k
for 0.22<%, < 0.80
k,=0.165 for k> 0.80
v

kg =48627L) —5 1741k} +1 38k, —0.1331

S_:’cd—:’c‘
I-Fy,
—[1+3+J§‘—4§+1)
z:
g
7=4 li-;:ielﬂl[-l '213—1}5;] for 0.25< 8 <075

L s Jo 128 2)

for D=F<0.25

=2 for 0.75<3<1
[
h=—%
1-%,
1

3

U=k )| 2+ pH( 7 -2)eF | M

Figura A3.1. Calculo de los parametros de la PDF de &,.
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