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enerǵıa renovable en Colombia para
mitigar restricciones operativas

Daniel Francisco Ortiz Rosario

Universidad Nacional de Colombia

Facultad de Ingenieŕıa
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Resumen

Manejo de la congesti�on de potencia en zonas con alta penetra-
ci�on de energ��a renovable en Colombia para mitigar restricciones
operativas

El presente documento aborda el manejo de la congesti�on de potencia en zonas con alta
penetraci�on de fuentes no convencionales de energ��a renovable (FNCER) en Colombia,
con el objetivo de mitigar las restricciones operativas que comprometen la estabilidad y
e�ciencia del sistema el�ectrico. El trabajo se centra en dos sub�areas cr��ticas del Caribe
colombiano: GCM (Guajira-Cesar-Magdalena) y Atl�antico, donde la creciente demanda
y la limitada capacidad de infraestructura han generado cuellos de botella que di�cultan
la integraci�on efectiva de proyectos solares y e�olicos.

Para afrontar este reto, se emplean algoritmos de optimizaci�on metaheur��sticos, espec���ca-
mente el Particle Swarm Optimization (PSO) y el Algoritmo Gen�etico (GA), con el �n de
realizar un despacho �optimo de generaci�on. Adem�as, se incorpora el modelado de incerti-
dumbre asociado a la generaci�on renovable mediante distribuciones Weibull y Lognormal,
lo que permite una representaci�on m�as realista del comportamiento de las FNCER.

La investigaci�on incluye la construcci�on de modelos el�ectricos en el software DIgSILENT
PowerFactory, la evaluaci�on de condiciones base y de contingencia para los a~nos 2025 y
2033, y la aplicaci�on de t�ecnicas de optimizaci�on para reducir sobrecargas, mejorar per�-
les de tensi�on y minimizar costos de despacho. Los resultados mostraron reducciones de
cargabilidad superiores al 20 % en elementos cr��ticos, mejor estabilidad de tensi�on, y un
despacho m�as e�ciente desde el punto de vista econ�omico. Adem�as, se realiz�o una com-
paraci�on entre PSO y GA, destacando que PSO tiende a converger m�as r�apido, mientras
que GA ofrece una exploraci�on m�as diversa del espacio de soluciones.

Palabras clave:

Congesti�on de potencia, Fuentes no convencionales de energ��a renovable (FNCER), Opti-
mizaci�on metaheur��stica, Particle Swarm Optimization (PSO), Restricciones Operativas.



Abstract

Congestion Management in Areas with High Renewable Energy
Penetration in Colombia to Mitigate Operational Constraints

The present research explores the management of power congestion in areas with high
penetration of non-conventional renewable energy sources (NCRES) in Colombia, aiming
to mitigate operational constraints that a�ect the stability and e�ciency of the power sys-
tem. The study focuses on two critical subareas of the Colombian Caribbean region|GCM
(Guajira-Cesar-Magdalena) and Atl�antico|where growing demand and limited transmis-
sion infrastructure have created bottlenecks hindering the e�ective integration of solar
and wind energy projects.

To tackle this challenge, the research employs metaheuristic optimization algorithms, spe-
ci�cally Particle Swarm Optimization (PSO) and Genetic Algorithm (GA), to achieve an
optimal redispatch of power generation. Additionally, uncertainty modeling of renewable
generation is incorporated using Weibull and Lognormal distributions, providing a more
realistic representation of NCRES behavior.

The study involves the development of power system models in DIgSILENT PowerFactory,
analysis of base and contingency scenarios for the years 2025 and 2033, and the application
of optimization techniques to reduce line and transformer overloads, improve voltage
pro�les, and minimize dispatch costs. The results showed loading reductions above 20 %
in critical elements, improved voltage stability, and a more economically e�cient dispatch.
Additionally, a comparison between PSO and GA was carried out, highlighting that PSO
tends to converge more quickly, while GA o�ers a more diverse exploration of the solution
space.

Keywords:

Power congestion, Non-conventional renewable energy sources (NCRES), Metaheuristic
optimization, Particle Swarm Optimization (PSO), Operational constraints.



Cap��tulo 1

Introducci�on

El sistema de transmisi�on es el entorno intermedio m�as importante entre la carga y la
generaci�on en las redes el�ectricas. Su operaci�on y desempe~no en condiciones din�amicas y
de estado estable son cruciales para la seguridad y e�ciencia del sistema el�ectrico. Redu-
cir las p�erdidas de potencia y la ca��da de tensi�on en el trayecto entre generaci�on y carga
siempre ha sido un requisito esencial en condiciones de estado estable. Por otro lado, la
capacidad del sistema de mantener su estabilidad durante perturbaciones transitorias es
una caracter��stica fundamental de un sistema con�able [1, 2, 3].

Mantener la ca��da de voltaje dentro de l��mites aceptables, as�� como la estabilidad din�ami-
ca y transitoria, representan restricciones que limitan el aprovechamiento pleno de la
capacidad nominal de l��neas y transformadores. Adem�as, algunas l��neas de transmisi�on
pueden sobrecargarse o congestionarse [4]. Si la congesti�on persiste, la red enfrenta riesgos
como apagones, limitaci�on de nuevos contratos, cortes adicionales, aumento de precios de
electricidad en ciertas regiones y una amenaza directa a la seguridad y con�abilidad del
sistema [5, 6]. En casos de escasez de potencia reactiva, las 
uctuaciones de tensi�on pue-
den llevar al colapso de voltaje.

Con la creciente penetraci�on de Fuentes No Convencionales de Energ��a Renovable (FN-
CER), como solar y e�olica, se introducen desaf��os adicionales para la operaci�on de las
redes el�ectricas [7]. Estas fuentes, caracterizadas por su intermitencia y volatilidad, plan-
tean la necesidad de equilibrar variaciones r�apidas en generaci�on y garantizar estabilidad
en tiempo real. Estrategias tradicionales, como la reprogramaci�on de generaci�on y el con-
trol descentralizado, presentan limitaciones operativas y de mercado, lo que exige enfoques
m�as din�amicos y adaptativos.

Gran parte de la literatura se centra en la mitigaci�on de la congesti�on mediante algo-
ritmos de optimizaci�on para reprogramar generaci�on [6, 8]. Por ejemplo, [4] propone un
enfoque de m�ultiples objetivos para optimizar simult�aneamente el costo de mitigaci�on, la
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seguridad de voltaje y la estabilidad din�amica. Sin embargo, estas estrategias son limita-
das frente a la incertidumbre inherente de las FNCER y las restricciones operativas del
sistema, lo que resalta la necesidad de enfoques m�as din�amicos y adaptativos [9].

En el caso de Colombia, este desaf��o es especialmente relevante debido al crecimiento
signi�cativo de las FNCER en los �ultimos a~nos. Seg�un SER Colombia [10], en diciembre
de 2023, Colombia contaba con 51 proyectos FNCER con una capacidad instalada de
504 MW, de los cuales 15 est�an en el �area Caribe, sumando 159.18 MW (31.5 % del
total). Seg�un el �ultimo Plan de Expansi�on de la Unidad de Planeaci�on Minero Energ�etica
(UPME) [11], la sub�area operativa Caribe enfrenta condiciones de emergencia debido al
agotamiento de la red, el crecimiento de la demanda y la falta de nuevos proyectos de
expansi�on. Sub�areas como Guajira-Cesar-Magdalena (GCM) y Bol��var son vulnerables
al fen�omeno Fault-Induced Delayed Voltage Recovery (FIDVR) y no existen proyectos a
largo plazo que mitiguen este fen�omeno.

1.1. Antecedentes

Para mitigar la congesti�on de potencia en redes de transmisi�on se han propuesto diferentes
enfoques. Una de las estrategias m�as utilizadas es la reprogramaci�on de la generaci�on, que
consiste en ajustar los despachos de los generadores para redistribuir el 
ujo de potencia y
de esta manera reducir cargabilidad en l��neas y transformadores [5]. El uso de algoritmos
de optimizaci�on como el Particle Swarm Optimization (PSO) y el GA han demostrado ser
e�caces reprogramando la generaci�on, de acuerdo con [12], el PSO tiene la caracter��stica
de converger con m�as rapidez, mientras que el GA puede explorar soluciones m�as diversas
en problemas con m�ultiples �optimos.

El uso de PSO ha sido estudiado particularmente en la gesti�on de la congesti�on con
fuentes renovables. En [13] la aplicaci�on del Chaotic Darwinian Particle Swarm Optimi-
zation (CDPSO) ha demostrado ser una estrategia e�caz para la redistribuci�on din�amica
de potencia en sistemas con generaci�on renovable intermitente. Este enfoque combina la
exploraci�on del espacio de b�usqueda mediante secuencias ca�oticas y un mecanismo evolu-
tivo inspirado en la selecci�on natural, lo que permite identi�car con�guraciones �optimas
en escenarios altamente variables y mejorar la estabilidad operativa del sistema el�ectrico.
De forma similar la combinaci�on de PSO con an�alisis de factores de sensibilidad ha sido
propuesta para optimizar la reprogramaci�on de los generadores, donde se aprovecha la
sensibilidad de la red el�ectrica a los cambios en la generaci�on y demanda para mejorar la
asignaci�on de recursos, reduciendo p�erdidas en la transmisi�on y mitigando sobrecargas en
l��neas cr��ticas. Los resultados han mostrado que esta estrategia no solo mejora la estabi-
lidad del sistema, sino que tambi�en optimiza los costos operativos y el uso e�ciente de la
infraestructura de transmisi�on [14].
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La variabilidad del recurso solar y e�olico se ha abordado con el modelado de la incertidum-
bre en la plani�caci�on y operaci�on de sistemas de potencia, se han desarrollado modelos
probabil��sticos basados en distribuciones para modelar el comportamiento del recurso. En
[15] se caracteriza la velocidad del viento y la irradiancia solar con distribuciones Weibull
y Lognormal, respectivamente, con el �n de obtener datos aproximados a las condiciones
reales.
En el contexto colombiano, la congesti�on de potencia ha sido identi�cada como un pro-
blema cr��tico en ciertas zonas con alta penetraci�on de energ��a solar y e�olica. El Plan de
Expansi�on de la UPME [11] se~nala la necesidad de reforzar y modernizar la infraestructura
de transmisi�on para mitigar las restricciones existentes.

1.2. Planteamiento del Problema

La transici�on hacia fuentes de energ��a renovable es esencial para reducir la dependencia
de los combustibles f�osiles y mitigar el cambio clim�atico. Sin embargo, el aumento en la
penetraci�on de los sistemas de generaci�on de energ��a renovable plantea desaf��os signi�ca-
tivos, especialmente en lo que respecta a la congesti�on de potencia en las redes el�ectricas
[16].

La generaci�on de energ��a renovable, como la solar y la e�olica, se caracteriza por su va-
riabilidad e intermitencia. Esta variabilidad puede generar 
uctuaciones en la potencia
generada, lo que a su vez puede causar congesti�on en la red el�ectrica. La congesti�on de po-
tencia se produce cuando la capacidad de transmisi�on y distribuci�on de energ��a disponible
no es su�ciente para acomodar la generaci�on renovable en determinadas �areas geogr�a�cas
[17].

La congesti�on de potencia puede tener efectos perjudiciales para el sistema el�ectrico, co-
mo la reducci�on de la calidad del suministro el�ectrico, la inestabilidad de la tensi�on y
la posibilidad de interrupciones en el suministro. Adem�as, puede limitar la capacidad de
expansi�on de la generaci�on renovable en �areas con gran potencial, lo que obstaculiza la
consecuci�on de los objetivos de transici�on energ�etica [4].

Por lo tanto, es necesario desarrollar estrategias efectivas para mitigar la congesti�on de
potencia en los sistemas renovables, a �n de garantizar la e�ciencia y estabilidad del sis-
tema el�ectrico. Estas estrategias pueden incluir la optimizaci�on de la ubicaci�on de los
generadores renovables, la implementaci�on de tecnolog��as de almacenamiento de energ��a,
el desarrollo de redes inteligentes y la aplicaci�on de t�ecnicas avanzadas de control y gesti�on
de la demanda [18].
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El objetivo de esta tesis es mitigar la congesti�on de potencia en sistemas renovables,
teniendo en cuenta los desaf��os espec���cos asociados con la variabilidad de la generaci�on
renovable y las limitaciones de capacidad de la red el�ectrica. Se buscar�a analizar diferentes
enfoques, evaluar su viabilidad t�ecnica y econ�omica, y proponer recomendaciones para su
implementaci�on efectiva mediante algoritmos de optimizaci�on.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Mitigar la congesti�on de potencia mejorando el per�l de voltaje minimizando costos de
despacho para las �areas de GCM y Atl�antico para restricciones operativas de la red.

1.3.2. Objetivos Espec���cos

Aplicar algoritmos comparando e�cacias en la red real de DigSILENT para las �areas
GCM y Atl�antico.

Modelar las incertidumbres de los generadores de fuentes de energ��a no convencional
para su pron�ostico en el mercado de energ��a.

Disminuir restricciones operativas de sobrecargas de l��neas y transformadores de las
�areas GCM y Atl�antico.



Cap��tulo 2

Marco Te�orico

2.1. Introducci�on

El prop�osito de este cap��tulo es ofrecer una comprensi�on detallada de los aspectos clave
en la gesti�on de la congesti�on en los sistemas de potencia, con un enfoque espec���co en
los algoritmos de optimizaci�on utilizados. En primer lugar, se de�ne la congesti�on en los
sistemas de potencia, analizando sus causas y consecuencias en la operaci�on de una red.
A continuaci�on, se presentan los m�etodos de gesti�on de la congesti�on, tanto t�ecnicos como
no t�ecnicos, que ayudan a mitigar sus efectos, mejorando la e�ciencia y con�abilidad del
sistema. Seguidamente, se profundiza en los algoritmos de optimizaci�on utilizados en los
sistemas el�ectricos para abordar problemas como la congesti�on de potencia, destacando
sus caracter��sticas y c�omo se han implementado en la pr�actica. En particular, se exploran
dos algoritmos clave en este contexto: el PSO y el GA, que son especialmente efectivos para
resolver problemas complejos de optimizaci�on multiobjetivo. Finalmente, se aborda c�omo
la aplicaci�on conjunta de estos algoritmos puede ser utilizada para manejar la congesti�on
y, en particular, minimizar los costos de despacho, proporcionando soluciones e�cientes y
viables para mejorar la operaci�on de sistemas de potencia complejos.

2.2. De�nici�on y Causas de Congesti�on

La congesti�on en los sistemas de potencia se presenta cuando la red de transmisi�on no lo-
gra realizar todas las transacciones deseadas debido a violaciones de los l��mites operativos
del sistema. La congesti�on se re�ere a la sobrecarga de las l��neas o de los transformadores,
es decir, cuando exceden los l��mites t�ermicos, tambi�en ocurre cuando los 
ujos de potencia
en las l��neas superan el 
ujo permitido por los l��mites de con�abilidad operativa [19].

Las limitaciones f��sicas y del sistema en la red de transmisi�on se se~nalan como uno de los
factores y fen�omenos que causan congesti�on en las l��neas de transmisi�on. Las limitacio-
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nes f��sicas, como la capacidad t�ermica de una l��nea de transmisi�on o un transformador,
pueden ser determinantes en la aparici�on de congesti�on. Otras limitaciones del sistema,
como el l��mite de voltaje en un nodo, la estabilidad transitoria, la estabilidad din�amica, la
con�abilidad y otros casos similares, tambi�en contribuyen a la congesti�on en la red [19].

La congesti�on ocurre cuando no existe una correspondencia adecuada entre los servicios
de generaci�on y transmisi�on. Tambi�en puede ser causada por eventualidades inesperadas
como salidas de operaci�on de generaci�on, incrementos s�ubitos en la demanda o fallas en los
equipos. La congesti�on en los sistemas de potencia debe resolverse de manera inmediata
para garantizar la seguridad del sistema y evitar problemas como salida de elementos,
demanda no atendida o incluso apagones [4].

La aparici�on de congesti�on en los sistemas el�ectricos conduce a disturbios que pueden
generar m�as interrupciones en un sistema interconectado. Adem�as, puede causar da~nos
graves a los componentes del sistema si las fallas ocurren con frecuencia. No solo se ve
afectado el equipamiento, sino tambi�en la calidad de la energ��a. Para evitar da~nos en
los equipos del sistema el�ectrico y mejorar la calidad del suministro, los mecanismos de
gesti�on de congesti�on deben activarse de forma inmediata.

Los m�etodos de gesti�on de la congesti�on generalmente se dividen en dos categor��as prin-
cipales: m�etodos t�ecnicos y no t�ecnicos. Los m�etodos t�ecnicos abarcan soluciones f��sicas
como la construcci�on de nuevas l��neas de transmisi�on, la maniobra de interruptores o
cambiadores de derivaci�on en transformadores, implementaci�on de sistemas FACTS y el
uso de sistemas de almacenamiento de energ��a. Los m�etodos no t�ecnicos se centran en
medidas de mercado y operaci�on tales como el redespacho, la recon�guraci�on de la red, la
gesti�on de la demanda y respuesta del lado del consumidor. Lo ideal es que la combinaci�on
de estos m�etodos mitigue las congestiones sin comprometer la con�abilidad de la red. La
�gura 2-2 muestra los m�etodos de gesti�on de la congesti�on [20].
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Figura 2-1 : M�etodos de congesti�on de potencia. Tomado de [20].

La congesti�on en los sistemas de transmisi�on no solo limita la operaci�on econ�omica del
sistema, sino que tambi�en tiene efectos t�ecnicos directos sobre la estabilidad y calidad
del suministro. Uno de los impactos m�as notorios es la afectaci�on del per�l de tensi�on,
particularmente en buses alejados de los centros de generaci�on, donde la saturaci�on de las
l��neas puede provocar ca��das de tensi�on signi�cativas y generar subtensiones y sobreten-
siones que est�en fuera de los l��mites regulatorios. Esta situaci�on puede poner en riesgo la
estabilidad de voltaje, obligando a los operadores del sistema a aplicar medidas correcti-
vas como la desconexi�on de carga o la modi�caci�on del despacho generacional.

Desde el punto de vista econ�omico, la congesti�on incrementa los costos de despacho al res-
tringir el uso de generadores de bajo costo localizados en �areas congestionadas, y obligar
al uso de unidades de generaci�on m�as costosas en regiones no afectadas. Esto se re
eja
en el precio marginal local (Locational Marginal Price, LMP), el cual representa el costo
incremental de entregar una unidad adicional de potencia en un nodo espec���co, conside-
rando tanto los costos de generaci�on como los efectos de las restricciones de transmisi�on.
Este precio puede expresarse mediante la siguiente relaci�on:

LMP i = � +
X

k

� k �
@fk
@Pi

(2-1)
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donde � es el precio base del sistema en condiciones ideales (sin congesti�on),� k es el
multiplicador de Lagrange asociado a la restricci�on activak, y @fk

@Pi
es la sensibilidad del


ujo en dicha restricci�on con respecto a la inyecci�on de potencia en el nodoi . Cuando
hay congesti�on, estos t�erminos adicionales aumentan el LMP, haciendo que los usuarios
paguen m�as por la energ��a suministrada desde nodos congestionados. Cabe aclarar que el
LMP es utilizado en mercados el�ectricos con precios nodales como Estados Unidos o Chile,
en Colombia no se aplica este esquema. Seg�un [19], esta condici�on no solo compromete la
e�ciencia del despacho econ�omico, sino que tambi�en puede afectar la equidad tarifaria y
generar se~nales inadecuadas para la expansi�on del sistema.

2.3. Algoritmos de Optimizaci�on en Sistemas de Po-
tencia

La creciente complejidad de los sistemas el�ectricos modernos, impulsada por la integra-
ci�on de fuentes de energ��a renovable, la expansi�on de redes inteligentes y el aumento de la
demanda de energ��a, dada la incorporaci�on de nuevas cargas ha incrementado la necesidad
de herramientas de optimizaci�on m�as robustas y adaptativas. Por estas razones se han
desarrollado algoritmos de optimizaci�on para darle soluci�on a diversos problemas adem�as
de la congesti�on, como lo es el Optimal Power Flow (OPF), el despacho econ�omico, la
asignaci�on de generaci�on distribuida, la planeaci�on de la expansi�on, la plani�caci�on de
mantenimiento, entre otros, los cuales requieren m�etodos capaces de lidiar con espacios
de soluci�on grandes, no convexos y altamente no lineales.

Los algoritmos heur��sticos son estrategias que permiten encontrar soluciones satisfactorias
a problemas complejos mediante reglas emp��ricas o experiencia previa, sin garantizar la
optimalidad global. A partir de estos, han surgido los algoritmos metaheur��sticos, que
ampl��an su alcance mediante mecanismos de b�usqueda global e intensi�caci�on local, per-
mitiendo escapar de �optimos locales y explorar e�cientemente el espacio de soluciones. Por
lo tanto, los algoritmos evolutivos, como GA y el PSO, la colonia de hormigas (ACO), la
evoluci�on diferencial (DE), entre otros, han demostrado un desempe~no destacado frente
a t�ecnicas cl�asicas, ya que ofrecen soluciones cercanas al �optimo global con tiempos de
c�omputo razonables y sin requerir de derivadas o modelos anal��ticos cerrados [21].

2.3.1. Optimizaci�on por Enjambre de Part��culas - PSO

El algoritmo PSO se basa en el comportamiento colectivo de sistemas biol�ogicos como
bandadas de aves o bancos de peces. En este algoritmo, cada part��cula representa una po-
sible soluci�on y se mueve dentro del espacio de b�usqueda in
uenciada por su experiencia
personal y la del grupo (�gura 2-2). PSO ha sido ampliamente utilizado en problemas
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de 
ujo �optimo de potencia, optimizaci�on multiobjetivo, control de voltaje, dimensiona-
miento de elementos Flexible AC Transmission Systems (FACTS) y microrredes, debido
a su simplicidad de implementaci�on y bajo costo computacional [21]. Cada part��cula re-
presenta una soluci�on potencial al problema y se desplaza dentro del espacio de b�usqueda
ajustando su velocidad en funci�on de su mejor posici�on conocidapbesty la mejor posici�on
global conocida por el enjambregbestcomo se muestra en la �gura2-3. Este mecanismo
de autoorganizaci�on y cooperaci�on entre part��culas permite explorar regiones prometedo-
ras del espacio de b�usqueda sin la necesidad de gradientes o modelos derivados, lo que lo
hace ideal para funciones objetivo complejas.

Figura 2-2 : Representaci�on del movimiento colectivo en PSO

Figura 2-3 : Par�ametros de posici�on y velocidad PSO
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Las ecuaciones que rigen el movimiento de cada part��cula est�a dado por:

vk+1
i = w � vk

i + c1 � r1 � (pbesti � xk
i ) + c2 � r2 � (gbest� xk

i ) (2-2)

xk+1
i = xk

i + vk+1
i (2-3)

Donde:

vk
i : velocidad de la part��cula i en la iteraci�on k.

xk
i : posici�on de la part��cula i en la iteraci�on k.

w: factor de inercia.

c1, c2: constantes de aceleraci�on

r1, r2: n�umeros aleatorios en el intervalo [0,1].

La posici�on de cada part��cula se actualiza como resultado de tres componentes: la inercia
(tendencia a continuar en la misma direcci�on), componente cognitivo (tendencia a regresar
a su mejor posici�on individual) y el componente colectivo (tendencia a acercarse a la mejor
posici�on global hallada por el enjambre). Es por esto que el enjambre logra un equilibrio
entre exploraci�on global y explotaci�on local, favoreciendo la convergencia hacia regiones
�optimas del espacio de b�usqueda. El rendimiento del algoritmo PSO depende signi�cati-
vamente de la adecuada selecci�on de sus par�ametros. El factor de inerciaw equilibra la
exploraci�on y explotaci�on del espacio de b�usqueda, los valores altos favorecen la explora-
ci�on mientras que los valores bajos promueven una b�usqueda local. Los coe�cientesc1 y
c2 controlan el peso de la experiencia individual y del grupo, por lo que deben ajustarse
minuciosamente para evitar oscilaciones o convergencia prematura [22].

Variantes del PSO

Numerosas variantes han sido desarrolladas para mejorar el rendimiento de PSO. La tabla
2-1 resume las principales adaptaciones junto con sus caracter��sticas m�as relevantes:
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Tabla 2-1 : Variantes del algoritmo PSO y sus caracter��sticas principales
Variante Descripci�on
PSO adaptativo Ajusta din�amicamente los par�ametros w, c1 y c2 du-

rante la ejecuci�on para equilibrar la exploraci�on y la
explotaci�on.

PSO topol�ogico Modi�ca la estructura del enjambre para de�nir ve-
cindarios (anillo, estrella, aleatorio), lo que afecta
c�omo se transmite la informaci�on entre part��culas.

PSO con factor de
constricci�on

Introduce un factor adicional que limita la magnitud
de la velocidad, favoreciendo la estabilidad y conver-
gencia del algoritmo.

PSO h��brido Combina PSO con otros algoritmos como GA,
b�usqueda local o recocido simulado para mejorar la
exploraci�on del espacio de b�usqueda.

Estas variantes buscan abordar limitaciones como la convergencia prematura, la p�erdida
de diversidad en la poblaci�on o el bajo rendimiento en funciones altamente multimodales.

PSO Multiobjetivo (MOPSO)

El PSO tambi�en ha sido extendido para abordar problemas con m�ultiples objetivos con-

ictivos, dando origen al algoritmo Multi-Objective PSO (MOPSO). Este enfoque permite
generar un conjunto de soluciones no dominadas que conforman el denominado frente de
Pareto, en el cual ninguna soluci�on es mejor que otra en todos los objetivos simult�anea-
mente, permitiendo visualizar los compromisos entre diferentes criterios de optimizaci�on
[22].

A diferencia del PSO cl�asico, donde las part��culas son guiadas �unicamente por la mejor
soluci�on global gbest, en MOPSO se emplea un mecanismo de archivo externo que alma-
cena m�ultiples soluciones no dominadas. Desde este archivo, se seleccionan los l��deres de
enjambre con base en criterios como dominancia de Pareto, distancia de aglomeraci�on o
estrategias de muestreo. Esta estructura permite que cada part��cula sea guiada por solu-
ciones distintas, favoreciendo tanto la convergencia como la diversidad.

En MOPSO, cada part��cula mantiene su experiencia individualpbest, mientras que la
gu��a social gbestes seleccionada cuidadosamente para mejorar la distribuci�on a lo largo
del frente de Pareto. Existen dos m�etodos comunes para esta selecci�on: (1) un enfoque
probabil��stico como la selecci�on por ruleta, que garantiza exploraci�on; y (2) un criterio
determinista, que asegura equilibrio entre las soluciones.
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Adem�as, el algoritmo puede incorporar operadores de mutaci�on para evitar el estanca-
miento, t�ecnicas de segmentaci�on del enjambre (como multi-swarms [23]), y m�etodos de
evoluci�on cultural para enriquecer el conocimiento global del enjambre. Ejemplos como el
Cultural MOQPSO [24] integran un espacio de creencias para guiar la evoluci�on, demos-
trando un rendimiento sobresaliente frente a otros algoritmos evolutivos.

En los sistemas el�ectricos, MOPSO ha sido exitosamente implementado en problemas
como el despacho econ�omico con restricciones medioambientales, control de voltaje, ex-
pansi�on de redes y recon�guraci�on de sistemas con m�ultiples criterios. Estas aplicaciones
destacan su versatilidad y e�cacia en entornos complejos y altamente restringidos. Dado
su enfoque orientado a m�ultiples objetivos y su adaptabilidad a problemas complejos en
redes el�ectricas, el algoritmo MOPSO ser�a la t�ecnica seleccionada para ser aplicada en el
presente trabajo de tesis.

2.3.2. Algoritmo Gen�etico (GA)

Los Algoritmos Gen�eticos (GA) son m�etodos de b�usqueda inspirados en los procesos de
evoluci�on natural. Basados en mecanismos como la selecci�on, el cruce y la mutaci�on, estos
algoritmos permiten encontrar soluciones aproximadas en espacios de b�usqueda complejos,
especialmente en aquellos donde los m�etodos tradicionales resultan ine�caces debido a la
falta de derivadas, la presencia de m�ultiples �optimos locales o la naturaleza combinatoria
del problema. La capacidad de los GA para adaptarse a diferentes representaciones y
estructuras los hace adecuados para una amplia gama de problemas de optimizaci�on [25].

Estructura y componentes

El funcionamiento de un algoritmo gen�etico comienza con la generaci�on de una poblaci�on
inicial de soluciones candidatas. Cada individuo en la poblaci�on representa una posible
soluci�on al problema y se codi�ca como ungenotipo o cromosoma. Esta representaci�on
puede consistir en cadenas de bits, vectores continuos o listas de s��mbolos, seg�un la natu-
raleza del problema abordado. En algunos casos, especialmente en tareas estructuradas,
se requiere una etapa de mapeogenotipo-fenotipopara convertir la representaci�on interna
en una soluci�on evaluable.

El algoritmo evoluciona mediante generaciones sucesivas en las que se aplican tres opera-
dores principales:

Cruce (crossover): combina informaci�on gen�etica de dos o m�as padres para gene-
rar nuevos individuos. En representaciones binarias, se utiliza el cruce de un punto,
donde los cromosomas se dividen en un punto aleatorio y se ensamblan alternada-
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mente. En representaciones continuas, se aplican m�etodos como el cruce aritm�etico,
que genera promedios entre componentes de los padres.

Mutaci�on: introduce alteraciones aleatorias en los cromosomas para mantener la
diversidad poblacional. En espacios discretos, la mutaci�on se realiza mediante el
cambio de bits o la reasignaci�on de s��mbolos. En espacios continuos, la mutaci�on
gaussiana a~nade ruido basado en una distribuci�on normal:

x0 = x + � � N (0; 1)

donde � es la tasa de mutaci�on yN (0; 1) representa una variable aleatoria con
distribuci�on normal est�andar.

Selecci�on: determina qu�e individuos formar�an parte de la siguiente generaci�on.
Entre los m�etodos m�as comunes se encuentran la selecci�on elitista, la selecci�on por
ruleta (�tness proporcional) y la selecci�on por torneo. Estos mecanismos buscan
favorecer a las mejores soluciones, pero tambi�en mantener cierta diversidad gen�etica
para evitar el estancamiento en �optimos locales.

La �gura 2-4 muestra el paso a paso mencionado

Figura 2-4 : Pasos del Algoritmo gen�etico b�asico. Tomado de [25]

Adicionalmente, la �gura 2-5 muestra el cruce de un punto y su mutaci�on en cadenas bina-
rias, en esta dos cromosomas parentales se combinan para formar descendientes mediante
cruce y como uno de ellos es modi�cado posteriormente mediante mutaci�on.
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Figura 2-5 : Ejemplo de cruce de un punto y mutaci�on en cadenas binarias

El proceso se repite hasta cumplir una condici�on de parada, que puede ser un n�umero
�jo de generaciones, una mejora m��nima en la aptitud o una medida de convergencia. En
caso de estancamiento, pueden aplicarse estrategias de reinicio para escapar de �optimos
locales.

Implementaci�on

Una parte crucial del dise~no de un algoritmo gen�etico es la de�nici�on de la funci�on de
aptitud o �tness, la cual cuanti�ca la calidad de cada soluci�on. Esta funci�on puede incor-
porar penalizaciones para soluciones inviables y en aquellos casos multiobjetivo, combinar
distintos criterios mediante t�ecnicas como la suma ponderada. La correcta de�nici�on de
esta funci�on gu��a e�cazmente la b�usqueda evolutiva [25].
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Debido a su naturaleza estoc�astica, los GA requieren de an�alisis experimentales riguro-
sos. Se recomienda realizar m�ultiples ejecuciones (al menos 25) para obtener resultados
estad��sticamente v�alidos. Comparar variantes del algoritmo exige el uso de pruebas no
param�etricas como el test de Wilcoxon, ya que los resultados no siguen distribuciones
normales. Este enfoque permite validar diferencias de rendimiento sin sesgar las conclu-
siones por ejecuciones at��picas [25].

Los algoritmos gen�eticos han demostrado ser e�caces en la optimizaci�on de funciones
complejas, especialmente en contextos donde las funciones objetivo son costosas de evaluar
o no se cuenta con informaci�on derivativa. Su versatilidad y adaptabilidad los posicionan
como herramientas clave en el desarrollo de soluciones inteligentes y robustas en ingenier��a,
ciencia de datos y optimizaci�on aplicada.



Cap��tulo 3

Metodolog��a

3.1. Introducci�on

Este cap��tulo se enfoca en la descripci�on y an�alisis detallado del Sistema Interconectado
Nacional (SIN) de Colombia, as�� como de las sub�areas cr��ticas que enfrentan desaf��os en
t�erminos de infraestructura el�ectrica. En primer lugar, se aborda el SIN, detallando su
estructura, los problemas actuales de congesti�on y las estrategias de gesti�on necesarias
para garantizar la estabilidad y con�abilidad del sistema. A continuaci�on, se profundiza
en el an�alisis de las sub�areas del SIN, comenzando con la sub�area Caribe que presenta
importantes restricciones operativas, especialmente en la regi�on GCM, debido a condicio-
nes t�ecnicas cr��ticas que afectan la calidad del suministro el�ectrico. En este contexto, se
exploran los proyectos propuestos por la UPME para mitigar estas limitaciones. Final-
mente, se analiza la sub�area Atl�antico, que enfrenta restricciones estructurales cr��ticas que
afectan tanto la calidad como la continuidad del servicio el�ectrico, y c�omo las expansiones
proyectadas por la UPME buscan mejorar estas condiciones. Este cap��tulo proporciona
una base s�olida para comprender los desaf��os operativos y las soluciones propuestas para
el mejoramiento de la infraestructura el�ectrica en estas regiones clave.

3.2. Descripci�on de las �Areas de Estudio

3.2.1. Sistema Interconectado Nacional

El SIN de Colombia es la infraestructura fundamental para la transmisi�on y distribuci�on
de energ��a el�ectrica en el pa��s. Cubre la demanda nacional en un 97 %, donde el 3 % res-
tante corresponde a las Zonas No Interconectadas (ZNI) que son regiones aisladas del SIN
debido a su ubicaci�on geogr�a�ca y di�cultades t�ecnicas para extender la infraestructura
de transmisi�on. La operaci�on del SIN est�a bajo la supervisi�on del Centro Nacional de
Despacho (CND), la regulaci�on est�a a cargo de la Comisi�on de Regulaci�on de Energ��a y
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Gas (CREG) y la plani�caci�on est�a en manos de la UPME.

El sistema cuenta con 493 subestaciones, donde 134 corresponden al STN y 350 correspon-
den al STR [26] lo que permite garantizar el suministro el�ectrico en las diferentes regiones
del pa��s. Adem�as, la capacidad instalada del SIN se sit�ua en aproximadamente 20.850
MW, donde la generaci�on solar cuenta con una potencia instalada de 1341.66 MW, es
decir, un 6.43 % de la matriz de generaci�on de energ��a el�ectrica, a corte de �nales de 2024,
la energ��a e�olica no cuenta con proyectos en funcionamiento, dado que el Parque E�olico
Jepirachi de 18.42 MW ces�o su operaci�on en el a~no 2023. A pesar de que actualmente,
la contribuci�on de la energ��a solar y e�olica en Colombia es baja, se prev�e que para el
2037 la participaci�on de la energ��a solar y e�olica sea del 35 % con un total de 10.638 MW
instalados, de acuerdo con el Plan Indicativo de Expansi�on de Generaci�on de la UPME [27]

El SIN enfrenta desaf��os en materia de e�ciencia y con�abilidad, ya que aunque las p�erdi-
das en transmisi�on se han mantenido inferiores al 2 %, algunas regiones experimentan
problemas de congesti�on debido al crecimiento acelerado de la demanda y la insu�cien-
te capacidad de insfraestructura en algunas �areas cr��ticas. Las �areas Caribe, Oriental,
Nordeste y Suroccidental presentan restricciones en estado de alerta y en estado de emer-
gencia, siendo Caribe la que presenta la mayor cantidad de restricciones.

Para garantizar la con�abilidad y e�ciencia del SIN, es fundamental que la expansi�on de la
infraestructura de transmisi�on se desarrolle en paralelo con el crecimiento de la demanda
y la integraci�on de nuevas fuentes de generaci�on. La modernizaci�on del sistema, junto con
la implementaci�on de soluciones tecnol�ogicas como almacenamiento en bater��as y redes
inteligentes, permitir�a mitigar las restricciones actuales y mejorar la estabilidad operativa.
A medida que la transici�on energ�etica avanza, el fortalecimiento de la plani�caci�on y
regulaci�on ser�a clave para consolidar un sistema m�as resiliente, capaz de asegurar un
suministro seguro y sostenible en el largo plazo.
La �gura 3-1 muestra el diagrama uni�lar del SIN.
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Figura 3-1 : Diagrama Uni�lar SIN. Fuente: UPME
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3.2.2. �Area Caribe

El �area Caribe es una de las regiones con mayores desaf��os en t�erminos de infraestructura
el�ectrica, est�a compuesta por las sub�areas Atl�antico, Bol��var, C�ordoba-Sucre y GCM. Su
capacidad de generaci�on alcanzaba los 3547 MW para 2022, con aproximadamente el 90 %
de recursos t�ermicos. Para 2023, la demanda m�axima proyectada era de 3226 MW, seg�un
el �ultimo Plan de Expansi�on [28] En escenarios de red completa, la capacidad segura de
importaci�on de potencia para el �area Caribe es de 2000 MW, mientras que para Caribe
2 (sub�areas Bol��var y GCM) es de 1400 MW. Estas cifras est�an limitadas por criterios
regulatorios, como la recuperaci�on de tensi�on ante contingencias sencillas.

Seg�un el documento [29], se han identi�cado problemas urgentes en varias subestaciones
que necesitan atenci�on inmediata para asegurar que el sistema el�ectrico funcione de ma-
nera con�able y segura. La sub�area GCM enfrenta desaf��os especialmente graves, como
el agotamiento en la capacidad de transporte, subtensiones persistentes y la propagaci�on
de huecos de tensi�on. Adem�as, fen�omenos como el FIDVR (recuperaci�on lenta tras fallas
de tensi�on) han complicado a�un m�as la situaci�on. Por estas razones, XM ha declarado
esta zona en estado de emergencia, destacando la necesidad de actuar r�apidamente para
solucionar estos problemas y garantizar que la regi�on pueda contar con un suministro
el�ectrico estable y de calidad.

El Plan de Expansi�on de la GCM para el �area Caribe incluye varios proyectos clave
con fechas de entrada proyectadas y objetivos espec���cos para mejorar la estabilidad y
con�abilidad del sistema el�ectrico. La Subestaci�on Colectora 500 kV y sus l��neas asocia-
das (Cuestecitas-La Loma y Cuestecitas-Copey), fundamentales para integrar generaci�on
renovable en la sub�area GCM y aumentar la capacidad de transmisi�on, han enfrentado
retrasos signi�cativos. Inicialmente programada para entrar en operaci�on en 2022, su cons-
trucci�on comenz�o en julio de 2023, con una nueva fecha proyectada de �nalizaci�on para
mediados de 2025. Los retrasos se deben principalmente a di�cultades en la obtenci�on de
licencias ambientales y a demoras en las consultas previas con comunidades ind��genas y
afrocolombianas. Adem�as, seg�un el �ultimo informe de demanda de la GCM [30], el cre-
cimiento de la demanda de energ��a el�ectrica en la regi�on Caribe es superior al promedio
nacional, lo que incrementa la presi�on sobre la infraestructura existente y subraya la ur-
gencia de completar estos proyectos

La tabla 3-1 muestra las restricciones del �area Caribe con su respectivo nivel de tensi�on,
donde la columnaProyecto indica si existe o no una obra asociada que elimine esta res-
tricci�on, en caso de que exista se indica su Fecha de Puesta en Operaci�on (FPO)

En esta tabla se observa que para las sub�areas GCM y Atl�antico existen 11 restricciones,
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de las cuales 10 se encuentran en estado de emergencia

Tabla 3-1 : Restricciones y proyectos en Caribe[11]

Sub�area Restricci�on ESPS Proyecto Estado
Atl�antico El R��o 110/34.5 kV /

Uni�on-Magdalena 34.5
kV + Uni�on - El R��o 1
34.5 kV

No Sin Proyecto Emergencia

Atl�antico Las Flores 1 110/34.5 kV
/ Las Flores 2 110/34.5
kV

No Sin Proyecto Emergencia

Atl�antico Las Flores 2 110/34.5 kV
/ Las Flores 1 110/34.5
kV

No Sin Proyecto Emergencia

Atl�antico Silencio 5N 110/34.5 /
Las Flores 1 110/34.5 +
Las Flores 2 110/34.5

No Sin Proyecto Emergencia

Atl�antico Silencio 4N 110/34.5 /
Las Flores 1 110/34.5 +
Las Flores 2 110/34.5

No Sin Proyecto Emergencia

Atl�antico Tebsa - Cordialidad /
Caracol�� - Cordialidad

No Nueva subestaci�on Gala-
pa 110 kV (FPO:2025)

Emergencia

GCM Valledupar 12
220/34.5/13.8 kV / Va-
lledupar 1 220/34.5/13.8
kV

S�� Nueva San Juan 110 kV
(FPO:2026)

Emergencia

GCM Valledupar 1
220/34.5/13.8 kV
/ Valledupar 12
220/34.5/13.8 kV

S�� Nueva San Juan 110 kV
(FPO:2026)

Emergencia

GCM Sobrecarga en red com-
pleta de El Banco - El
Paso 110 kV

No Magangu�e 500/110 kV Emergencia

GCM Sobrecarga en red com-
pleta de Valledupar 9
110/34.5 kV

No Sin Proyecto Emergencia
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Sub�area Restricci�on ESPS Proyecto Estado
GCM Santa Marta 1

220/110/34.5 kV / Santa
Marta 9 220/110/34.5
kV

S�� Bureche 110 kV
(FPO:2026)

Alerta

Adem�as, el problema de congesti�on de potencia no solo representa problemas t�ecnicos en
la red, sino que acarrea consecuencias econ�omicas, pues limita la posibilidad de conectar
nuevos proyectos de generaci�on al sistema, afectando directamente la inversi�on en el sector
energ�etico. Al negarse los conceptos de conexi�on por validaci�on el�ectrica (incluso cuando
han sido priorizados por el Modelo de Asignaci�on de Capacidad de Conexi�on (MACC))
se limita la viabilidad de nuevas iniciativas de generaci�on, lo que frena la expansi�on, el
cumplimiento de objetivos de pol��tica energ�etica y conlleva al aumento de los precios de
mercado.

De acuerdo con [31], en la �ultima asignaci�on de capacidad de transporte realizada por
la UPME en el a~no 2023, la cantidad de solicitudes ascendi�o a 843, siendo Cesar, La
Guajira, Bol��var, C�ordoba y Santander los departamentos donde hubo mayor solicitud de
capacidad de transporte (�gura3-2). Se solicitaron en total 58.7 GW, siendo Caribe el
�area con mayor potencia solicitada con un total de 37.9 GW, es decir, el 64.56 % de la
concentraci�on (�gura 3-3), adem�as, el n�umero de solicitudes fue de 440, lo que represent�o
el 52.19 %. Adem�as, se hizo la discriminaci�on por recurso (�gura3-4), donde se observa
que los proyectos fotovoltaicos fueron los m�as solicitados con 42.97 GW, seguido de los
e�olicos con 11.57 GW, donde Caribe (�gura3-5) concentr�o 25.57 GW de los fotovoltaicos
(59.5 %) y 9.87 GW de los e�olicos (85.3 %). Los datos evidencian que el �area Caribe es la
regi�on m�as demandada en el pa��s para conectar proyectos solares y e�olicos, gracias a su
ubicaci�on privilegiada y al alto potencial de recurso energ�etico disponible. Sin embargo,
es otro el panorama al ver las solicitudes que fueron aprobadas (�gura3-6), solo 203
de 843 (24 %) obtuvieron aprobaci�on, lo que equivale a 8.88 GW de 58.7 GW solicitados
(15.1 %). En Caribe se aprobaron 68 solicitudes por un total de 3.21 GW, lo que representa
el 15.4 % de las solicitudes aprobadas y el 8.5 % de la potencia total. Esto evidencia una
desconexi�on entre el inter�es por desarrollar proyectos en la regi�on y la capacidad real de
la red para integrarlos, lo que podr��a representar una barrera para el aprovechamiento
efectivo del potencial renovable disponible.
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Figura 3-2 : Capacidad solicitada por departamento

Figura 3-3 : Capacidad y n�umero de solicitudes por departamento (top 10)
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Figura 3-4 : Capacidad y n�umero de solicitudes por recurso

Figura 3-5 : Capacidad y n�umero de solicitudes por recurso en �area Caribe
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Figura 3-6 : Capacidad y n�umero de solicitudes aprobadas por Dpto (top 10)

3.2.3. Sub�area GCM

La sub�area GCM es especialmente vulnerable dentro del �area Caribe debido a una serie
de condiciones t�ecnicas cr��ticas que comprometen la estabilidad del sistema el�ectrico. En-
tre los principales factores se encuentra la saturaci�on en la capacidad de transporte, que
impide integrar nueva generaci�on o soportar aumentos de demanda. A esto se suma la
presencia de subtensiones persistentes, producto de la ca��da de voltaje en las l��neas de
transmisi�on, lo que reduce signi�cativamente la calidad del servicio. Finalmente, la regi�on
enfrenta el fen�omeno FIDVR (Fault-Induced Delayed Voltage Recovery), caracterizado
por una recuperaci�on lenta de la tensi�on tras fallas, lo cual incrementa el riesgo de ines-
tabilidad y eventos de desconexi�on [32]

Aunque las restricciones operativas en la sub�area GCM han sido ampliamente diagnostica-
das por la UPME y XM, los proyectos dise~nados para su mitigaci�on a�un no han entrado en
operaci�on, y en muchos casos enfrentan retrasos signi�cativos por causas administrativas,
ambientales o sociales. Esta situaci�on mantiene a la regi�on en un estado de vulnerabilidad
t�ecnica que afecta la con�abilidad del sistema el�ectrico y limita la integraci�on de nueva
generaci�on renovable. La falta de soluciones efectivas a corto plazo evidencia la necesidad
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de estudios complementarios que analicen el impacto real de estas restricciones sobre la
operaci�on del sistema y propongan medidas adicionales o alternativas. La Tabla3-2 pre-
senta un resumen de las obras propuestas por la UPME para la sub�area GCM, que, si
bien est�an previstas, a�un no ofrecen una soluci�on concreta a las problem�aticas actuales.

Tabla 3-2 : Obras propuestas por la UPME para la sub�area GCM. Fuente: [11]
Obra Descripci�on Estado
Subestaci�on Colectora
500 kV { Cuestecitas

Nodo principal para la evacua-
ci�on de proyectos renovables en
La Guajira

En construcci�on
(entrada previs-
ta 2025)

L��neas Cuestecitas { La
Loma 500 kV y Cueste-
citas { Copey 500 kV

Refuerzos asociados a la Subesta-
ci�on Colectora que aumentan ca-
pacidad de transporte hacia el in-
terior del pa��s

En retraso por
licencias y con-
sultas

Nueva Subestaci�on San
Juan 110 kV

Refuerza la red local, alivia sobre-
cargas en Valledupar y mejora la
con�abilidad operativa

Entrada prevista
para 2026

Subestaci�on Magangu�e
500/110 kV

Apoyo a la red del sur de GCM
y respaldo para evacuaci�on de ge-
neraci�on renovable

En evaluaci�on

Refuerzo El Banco { El
Paso 110 kV

Mitiga sobrecargas reportadas en
el sistema de 110 kV

En evaluaci�on

La �gura 3-7 muestra el diagrama uni�lar de la sub�area GCM, donde se ilustran las con-
diciones actuales del sistema y las expansiones proyectadas por la UPME para mejorar
su desempe~no operativo
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Figura 3-7 : Diagrama Uni�lar GCM. Fuente: UPME
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3.2.4. Sub�area Atl�antico

La sub�area Atl�antico enfrenta restricciones estructurales cr��ticas que afectan la calidad
y continuidad del servicio el�ectrico en la regi�on. Estas restricciones est�an principalmente
asociadas a con�guraciones d�ebiles en el sistema de 110 kV (STR), altas cargabilidades
en transformadores y ausencia de proyectos de refuerzo en nodos estrat�egicos como Las
Flores, El R��o y Silencio. La falta de redundancia en los anillos de distribuci�on limita la
capacidad de respuesta ante contingencias N-1, generando vulnerabilidades en la opera-
ci�on.

A pesar de que las condiciones de riesgo han sido identi�cadas por XM y la UPME y
reportadas de manera reiterada en los informes de planeamiento operativo, gran parte
de las restricciones de la sub�area Atl�antico no cuentan con obras asignadas o presentan
demoras signi�cativas en su ejecuci�on. Esta situaci�on mantiene a la sub�area en estado de
emergencia, seg�un la clasi�caci�on establecida por el operador del sistema. En este contexto,
se hace evidente la necesidad de avanzar en el an�alisis t�ecnico de estas limitaciones y su
impacto sobre la con�abilidad del sistema el�ectrico.

Tabla 3-3 : Obras propuestas por la UPME para la sub�area Atl�antico. Fuente: [11]
Obra Descripci�on Estado
Nueva subestaci�on Galapa
110 kV

Refuerzo destinado a mitigar la satura-
ci�on de carga en la l��nea Tebsa { Cor-
dialidad y mejorar la con�abilidad del
sistema en el norte del Atl�antico.

FPO proyec-
tada: 2025
(originalmen-
te 2023)

La �gura 3-8 muestra el diagrama uni�lar de la sub�area Atl�antico, donde se ilustran las
condiciones actuales del sistema y las expansiones proyectadas por la UPME para mejorar
su desempe~no
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Figura 3-8 : Diagrama Uni�lar Atl�antico. Fuente: UPME
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3.3. Modelado de la Red en DIgSILENT

La red GCM se model�o en el software DigSILENT Power Factory hasta el nivel de tensi�on
115 kV con la informaci�on publicada por los operadores de red en la Ventanilla�Unica1

de la UPME. Para ello, se consideraron los par�ametros de las l��neas, los transformado-
res, las subestaciones, los escenarios de demanda m�axima, media y m��nima, asi como los
escenarios de despacho. Las demandas de niveles de tensi�on inferiores a 115 kV se asigna-
ron a las subestaciones de 115 kV correspondientes, considerando las subestaciones que
las alimentan directamente, como las de 34.5 kV o 13.8 kV, seg�un el caso. Asimismo, se
integraron los proyectos de generaci�on aprobados por la UPME en la asignaci�on del a~no
2022.

Las �guras 3-9 y 3-10 muestran las redes GCM y Atl�antico modeladas

Figura 3-9 : Red GCM modelada

1Herramienta digital mediante la cual se prestan los servicios asociados con la asignaci�on de capacidad
de transporte al SIN seg�un la resoluci�on CREG 075 de 2021
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Figura 3-10 : Red Atl�antico modelada

Red 2025 en demanda media Se simula la red para el a~no 2025 y para el a~no 2033
en demanda media en ambos casos, considerando un escenario de despacho cr��tico, seg�un
lo que informa la UPME en su �ultimo plan de expansi�on. A continuaci�on, se muestran
las cargabilidades de las l��neas y transformadores y los per�les de tensi�on para cada barra.



Cap��tulo 4

Planteamiento Matem�atico

4.1. Introducci�on

La formulaci�on matem�atica de este cap��tulo se basa en la propuesta de [14], adaptada a
las condiciones del sistema bajo estudio. A diferencia del trabajo original, este estudio
incluye adem�as la implementaci�on del GA, lo que permite comparar su desempe~no frente
al PSO bajo una misma estructura de optimizaci�on.

Se formular�an dos algoritmos para gestionar la congesti�on en sistemas el�ectricos de poten-
cia: el PSO y el GA. Ambos m�etodos utilizar�an la misma funci�on objetivo y restricciones
operativas, las cuales representan el modelo f��sico y t�ecnico de la red, permitiendo mini-
mizar la congesti�on en las l��neas de transmisi�on, mejorar el per�l de voltaje y respetar las
cargabilidades de los elementos.

El PSO, inspirado en el comportamiento colectivo de enjambres de aves o bancos de peces,
tal como se explic�o en la secci�on 2.3.1. Este algoritmo ajusta las variables controlables
del sistema, como la redistribuci�on de potencias activa y reactiva, el ajuste de taps en
transformadores y la operaci�on de dispositivos de compensaci�on como FACTS. Su capa-
cidad para explorar grandes espacios de b�usqueda, evitando quedar atrapado en �optimos
locales, lo convierte en una herramienta robusta y vers�atil para abordar problemas de
gesti�on de congesti�on. Adem�as, el PSO puede integrarse con factores de sensibilidad del
generador (GSF), los cuales identi�can las l��neas cr��ticas en la red y priorizan ajustes
de generadores que contribuyan de manera m�as efectiva a la reducci�on de la congesti�on
[14]. Esto no solo alivia las sobrecargas en las l��neas de transmisi�on, sino que optimiza los
costos de redistribuci�on de potencia y mejora el per�l de voltaje.

Por otro lado, el GA explicado a detalle en 2.3.2, inspirado en los principios de selecci�on
natural y evoluci�on biol�ogica, utiliza operadores como selecci�on, cruce y mutaci�on para
buscar soluciones �optimas. A diferencia del PSO, donde las part��culas colaboran entre
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s��, el GA trabaja con una poblaci�on de cromosomas que representan posibles soluciones
(� Pg, � Qg). Estos cromosomas se eval�uan usando la misma funci�on objetivo, seleccio-
nando las mejores soluciones para generar nuevas generaciones a trav�es de combinaciones
gen�eticas. El GA es particularmente efectivo en problemas con m�ultiples �optimos locales,
ya que su enfoque evolutivo permite explorar y explotar el espacio de b�usqueda de ma-
nera e�ciente. Adem�as, al igual que el PSO, es capaz de manejar restricciones complejas
mediante penalizaciones en la funci�on objetivo.

La comparaci�on entre PSO y GA en el contexto del 
ujo �optimo de potencia y la gesti�on
de congesti�on ha sido ampliamente estudiada en la literatura. De acuerdo con [12], el GA
ha demostrado ser una herramienta e�caz en la optimizaci�on de redes el�ectricas, ofrecien-
do una exploraci�on m�as amplia del espacio de b�usqueda en comparaci�on con PSO, lo que
lo hace adecuado para problemas con m�ultiples soluciones posibles. Sin embargo, el PSO
suele converger m�as r�apido, lo que lo convierte en una opci�on atractiva cuando el tiempo
de c�alculo es un factor cr��tico.

El proceso general del PSO y del GA para manejar la congesti�on se basa en la de�nici�on
de una funci�on objetivo que combina criterios econ�omicos y t�ecnicos, como:

Minimizaci�on de los costos de redistribuci�on: Ajuste de potencias activa y
reactiva de los generadores para reducir la sobrecarga en las l��neas de transmisi�on.

Reducci�on de la congesti�on: Priorizaci�on de acciones correctivas en l��neas cr��ticas
para evitar riesgos de colapso del sistema.

Mejora del per�l de voltaje: Ajuste de las condiciones de operaci�on para man-
tener los voltajes dentro de los l��mites aceptables.

Ambos algoritmos se implementar�an en una red modelada en DIgSILENT PowerFactory,
lo que permitir�a evaluar su desempe~no en un entorno realista y complejo. La comparaci�on
entre PSO y GA se realizar�a en t�erminos de tiempo de convergencia y robustez frente a
incertidumbres operativas.

4.2. Formulaci�on del Problema de Optimizaci�on

La gesti�on de la congesti�on se plantea como un problema de redespacho �optimo, donde
se busca modi�car las inyecciones de los generadores para aliviar sobrecargas en l��neas de
transmisi�on y mejorar la estabilidad del per�l de voltaje. El problema se expresa como
una funci�on objetivo multiobjetivo con restricciones, y es resuelto mediante algoritmos
metaheur��sticos.
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4.2.1. Funci�on Objetivo

La funci�on objetivo est�a compuesta por cuatro t�erminos:

J =
NgX

g=1

Cg
P (� Pg)� Pg

| {z }
Costo de redespacho activo

+
NgX

g=1

Cg
Q(� Qg)� Qg

| {z }
Costo de redespacho reactivo

+ k1Lmax| {z }
Ind. de est. de voltaje

+ k2

NdX

i =1

j1 � Vi j

| {z }
Penalizaci�on por tensi�on

+ PF

(4-1)

T�ermino 1: Costo de redespacho de potencia activa

Se modela mediante una funci�on cuadr�atica:

Cg
P (� Pg) = ag(� Pg)2 + bg(� Pg) + cg (4-2)

dondeag; bg; cg son coe�cientes asociados al generadorg.

T�ermino 2: Costo de redespacho de potencia reactiva

Representa el costo econ�omico asociado al uso de la capacidad aparente del generador
para redespacho deQ, reduciendo as�� su capacidad activa �util.:

Cg
Q(� Qg) = �

�
Cg

P (Smax ) � Cg
P

� q
S2

max � (� Qg)2

��
(4-3)

T�ermino 3: Indicador de estabilidad de voltaje

Mide la proximidad al colapso de voltaje en el sistema el�ectrico. T�ecnicamente, se basa
en el ��ndice VCPI (Voltage Collapse Proximity Index), el cual eval�ua qu�e tan cerca est�a
una l��nea de transmisi�on de exceder su capacidad t�ermica.

Lmax = m�ax
l

 
Pl��nea ;l � Pmax

l��nea ;l

Pmax
l��nea ;l

!

(4-4)

T�ermino 4: Penalizaci�on por per�l de voltaje

La desviaci�on de ese valor indica problemas de regulaci�on o exceso de cargas

NdX

i =1

j1 � Vi j (4-5)
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4.2.2. Normalizaci�on de la Funci�on Objetivo

Para permitir una evaluaci�on coherente en un entorno multiobjetivo, se normaliza la
funci�on objetivo, debido a que los t�erminos tienen unidades distintas. Se emplea una
estrategia de normalizaci�on mediantes pesos adimensionaleshi :

J�nal = h1

X
Cg

P (� Pg)� Pg + h2

X
Cg

Q(� Qg)� Qg + h3Lmax + h4

X
j1� Vi j + PF (4-6)

4.3. Restricciones del Problema

El modelo de redespacho �optimo propuesto se encuentra sujeto a un conjunto de restric-
ciones que garantizan la viabilidad t�ecnica y operativa de las soluciones obtenidas. Estas
restricciones se dividen en dos categor��as: las restricciones de igualdad, que aseguran el
cumplimiento de los balances de potencia, y las restricciones de desigualdad, que de�nen
los l��mites f��sicos y de operaci�on segura del sistema el�ectrico.

4.3.1. Restricciones de igualdad: balance nodal

Balance de potencia activa:

PGi � PDi =
NBX

j =1

jVi jjVj jjYij j cos(� i � � j � � ij ) (4-7)

Balance de potencia reactiva:

QGi � QDi =
NBX

j =1

jVi jjVj jjYij j sin(� i � � j � � ij ) (4-8)

4.3.2. Restricciones de desigualdad: l��mites operativos

Por otra parte, las restricciones de desigualdad establecen los rangos admisibles para las
variables de control y estado del sistema, tales como los l��mites de generaci�on activa y
reactiva, las tensiones en barras y las capacidades t�ermicas de las l��neas. Su inclusi�on
es fundamental para evitar soluciones que, aunque �optimas desde el punto de vista ma-
tem�atico, sean inviables desde el punto de vista operativo.

Generaci�on activa:
Pmin

g � Pg + � Pg � Pmax
g

Generaci�on reactiva:
Qmin

g � Qg + � Qg � Qmax
g
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Voltaje en barras:
V min

i � Vi � V max
i

L��mites t�ermicos de l��neas:
 

X

g

GSFij
pg � � Pg + Pij

! 2

+

 
X

g

GSFij
qg � � Qg + Qij

! 2

� (Smax
ij )2

4.3.3. Funci�on de Penalizaci�on por Violaciones

En casos donde las soluciones propuestas por los algoritmos metaheur��sticos violan alguna
de las restricciones de desigualdad, se implementa una funci�on de penalizaci�on que incre-
menta el valor de la funci�on objetivo. De esta manera, se desincentivan las soluciones no
factibles y se gu��a el proceso de optimizaci�on hacia regiones del espacio de b�usqueda que
respeten las condiciones operativas del sistema.

PF = k3 � f (Pi ) + k4

X
f (Qgi ) + k5

X
f (Vi ) + k6

X
f (Sk) (4-9)

f (x) =

8
>><

>>:

0 si x 2 [xmin ; xmax ]

(x � xmax )2 si x > x max

(xmin � x)2 si x < x min

(4-10)

4.4. Aplicaci�on del PSO al Redespacho �Optimo

El PSO se emplea para determinar el redespacho �optimo de potencia activa y reactiva, con
el objetivo de aliviar la congesti�on en l��neas de transmisi�on dentro de un sistema el�ectrico
de potencia. Este procedimiento se organiza en tres etapas principales:

Preprocesamiento del sistema : Se realiza un an�alisis de 
ujo de carga con los
datos del sistema (l��neas, barras y generadores), con el �n de identi�car si existe
alguna l��nea congestionada.

Identi�caci�on de generadores participantes : Si se detecta congesti�on, se calcu-
lan los factores de sensibilidad de los generadores (GSF) tanto para potencia activa
como reactiva. Estos factores permiten seleccionar los generadores cuya redistribu-
ci�on tendr��a mayor impacto sobre la l��nea congestionada.

Ejecuci�on del PSO : Se inicializan los par�ametros del algoritmo, incluyendo velo-
cidades y posiciones iniciales de las part��culas (soluciones), y se eval�ua la funci�on
objetivo de�nida en 4.2. A lo largo de las iteraciones, las part��culas actualizan sus
posiciones seg�un su mejor soluci�on hist�orica y la mejor soluci�on global, convergiendo
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hacia un redespacho que minimice los costos y penalizaciones mientras se elimina la
congesti�on.

El 
ujo completo de este proceso se resume en el siguiente algoritmo:

Algorithm 1 Proceso del algoritmo PSO para la gesti�on de congesti�on
1: Inicio
2: Ingresar los datos del sistema (l��neas, barras y generadores).
3: Ejecutar el an�alisis de 
ujo de carga para obtener el estado inicial de la red.
4: if existe alguna l��nea congestionadathen
5: Calcular los factores de sensibilidad del generador (GSF) para potencia activa y

reactiva.
6: Seleccionar los generadores participantes en el redespacho, con base en los valores

GSF.
7: Inicializar los par�ametros del PSO:rand1, rand2, c1, c2, ! min , ! max .
8: Calcular los valores m��nimo y m�aximo de velocidad para potencia activa y reactiva

de los generadores.
9: Calcular la velocidad inicial de las part��culas.

10: Calcular la posici�on inicial utilizando la ecuaci�on (42).
11: Establecer el n�umero m�aximo de iteracionesIter max .
12: for cada iteraci�on t hasta Iter max do
13: Evaluar la funci�on objetivo J�nal .
14: Identi�car pbest y gbest de la poblaci�on.
15: Actualizar la velocidad de las part��culas usando la ecuaci�on (45).
16: Actualizar la posici�on de las part��culas usando la ecuaci�on (46).
17: Ejecutar nuevamente el an�alisis de 
ujo de carga con el redespacho propuesto.
18: if existe congesti�on residualthen
19: Continuar iterando.
20: else
21: Terminar el proceso.
22: end if
23: end for
24: else
25: No se requiere redespacho. Finalizar el algoritmo.
26: end if
27: Fin =0
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4.5. Aplicaci�on del GA al Redespacho �Optimo

El GA es una t�ecnica evolutiva de optimizaci�on inspirada en los principios de la selecci�on
natural y la gen�etica. En este trabajo, se implementa como alternativa al PSO para
resolver el problema de redespacho �optimo con el �n de aliviar la congesti�on en l��neas de
transmisi�on, utilizando la misma formulaci�on matem�atica presentada en la Secci�on 4.2.
El procedimiento se basa en una poblaci�on de soluciones representadas como cromosomas,
en donde cada individuo codi�ca un conjunto de valores de redespacho de potencia activa
y reactiva. La calidad de cada individuo se eval�ua con la funci�on objetivo, y los mejores
se seleccionan como padres para generar nuevas soluciones mediante operaciones de cruce
y mutaci�on.
El proceso se divide en tres etapas:

Fase de evaluaci�on inicial : Se realiza un an�alisis de 
ujo de carga para detectar
congesti�on. Si existe, se seleccionan los generadores candidatos mediante factores de
sensibilidad (GSF), al igual que en el PSO.

Inicializaci�on del GA : Se de�ne el tama~no de la poblaci�on, la tasa de cruce, la
tasa de mutaci�on y el n�umero m�aximo de generaciones.

Proceso evolutivo : En cada generaci�on, se eval�ua la poblaci�on actual, se selec-
cionan los mejores individuos, se generan nuevos cromosomas mediante cruce y
mutaci�on, y se eval�ua si la nueva poblaci�on alivia la congesti�on. El ciclo se repite
hasta alcanzar una soluci�on factible o el n�umero m�aximo de generaciones.

A continuaci�on, se presenta el 
ujo completo del algoritmo:
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Algorithm 2 Proceso del algoritmo Gen�etico (GA) para la gesti�on de congesti�on
1: Inicio
2: Ingresar los datos del sistema (l��neas, barras y generadores).
3: Ejecutar el an�alisis de 
ujo de carga para obtener el estado inicial de la red.
4: if existe alguna l��nea congestionadathen
5: Calcular los factores de sensibilidad del generador (GSF) para potencia activa y

reactiva.
6: Seleccionar los generadores participantes en el redespacho, con base en los valores

GSF.
7: Inicializar los par�ametros del GA: tama~no de poblaci�on, tasa de cruce, tasa de

mutaci�on, generaciones m�aximas.
8: Generar la poblaci�on inicial con cromosomas aleatorios que representen el redespa-

cho de potencia.
9: for cada generaci�ong hasta el m�aximo permitido do

10: Evaluar la funci�on objetivo J�nal para cada individuo.
11: Seleccionar los mejores individuos seg�un su aptitud.
12: Aplicar cruce entre padres seleccionados para generar descendencia.
13: Aplicar mutaci�on a algunos genes de la descendencia para mantener diversidad.
14: Formar la nueva poblaci�on y ejecutar el an�alisis de 
ujo de carga con los nuevos

valores.
15: if la congesti�on ha sido eliminadathen
16: Terminar el proceso.
17: end if
18: end for
19: else
20: No se requiere redespacho. Finalizar el algoritmo.
21: end if
22: Fin =0



Cap��tulo 5

Caso base - sin optimizaci�on

5.1. Introducci�on

Para evaluar la efectividad de los algoritmos de optimizaci�on propuestos, se realiza un
an�alisis detallado del estado del sistema el�ectrico antes de aplicar PSO y GA. Este an�ali-
sis considera la evaluaci�on de las tensiones en las barras y la cargabilidad de las l��neas sin
optimizaci�on, el impacto de diferentes contingencias para identi�car los puntos cr��ticos
del sistema y la comparaci�on de los resultados obtenidos tras la optimizaci�on con ambos
algoritmos. Este an�alisis permitir�a identi�car las mejoras en t�erminos de estabilidad del
sistema y reducci�on de cargabilidad en l��neas de transmisi�on.

Se seleccionaron los a~nos 2025 y 2033 para el an�alisis de las sub�areas GCM y Atl�antico
en escenario de demanda media, con el �n de evaluar el comportamiento del sistema en
dos momentos clave. El 2025 representa el estado actual de la red, en la que a�un no
han entrado algunos generadores y no se han implementado algunas obras y proyectos de
refuerzo. Por su parte, el a~no 2033 representa un horizonte de planeaci�on m�as avanzado,
en el cual entrar�a m�as generaci�on renovable y ya estar�an operando algunos proyectos
y obras de acuerdo al Plan de Expansi�on, adem�as, se espera un aumento signi�cativo
en la demanda. Ambos a~nos se evaluaron bajo escenario de demanda media, ya que en
este contexto operan las plantas solares, lo que permite simular un despacho cr��tico y
representativo, fundamental para detectar posibles restricciones y validar la efectividad
de las soluciones de expansi�on plani�cadas.

5.2. Sub�area Guajira - Cesar - Magdalena

5.2.1. A~no 2025 - Demanda Media

De acuerdo con [11] el escenario cr��tico de despacho de la sub�area GCM para demanda
M��nima, M�edia y M�axima es: Alta generaci�on en GCM y baja generaci�on en Bol��var y
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Atl�antico . Para este caso, se consideraron todos los generadores a su potencia m�axima,
incluyendo los generadores solares, dado que demanda media corresponde a la franja ho-
raria entre las 12:00 y las 14:00 horas.

5.2.2. Caso Base

Condici�on Base del Sistema

Antes de aplicar los algoritmos de optimizaci�on, se analizan las tensiones en las barras y
la cargabilidad de las l��neas de transmisi�on y de los transformadores, este an�alisis permite
identi�car los elementos m�as comprometidos en el sistema. En la imagen5-1 se muestra el
per�l de voltajes en las barras antes de la optimizaci�on, donde es posible observar cu�ales
se encuentran cerca a los l��mites operativos, es decir, entre 0.95 y 1.05 p.u, de acuerdo
con el c�odigo de redes CREG 025 de 1995 [33]. Adem�as, en la imagen5-2 se presenta la
cargabilidad de los elementos, identi�cando aquellos que operan cerca o por encima de su
capacidad m�axima, es decir, mayor a 70 %

Figura 5-1 : Tensi�on en barras cercanas al l��mite - Caso Base - GCM 2025.



5.2 Sub�area Guajira - Cesar - Magdalena 44

Figura 5-2 : Cargabilidad de elementos -Caso Base - GCM 2025.

5.2.3. Evaluaci�on Ante Contingencias

Para analizar el comportamiento del sistema en situaciones cr��ticas, se han simulado
diversas contingencias N-1, es decir, la salida de cada elemento de forma individual. En
la imagen5-3 se muestran las subestaciones que presentaron violaciones a la tensi�on, es
decir per�les menores a 0.9 p.u y mayores a 1.1 p.u para tensiones menores a 500 kV,
para tensiones iguales o mayores a 500 kV los per�les cr��ticos son menores a 0.9 p.u y
mayores a 1.05 p.u ante las contingencias. La imagen5-4 muestra las contingencias que
m�as ocasionaron restricciones en la tensi�on. En la imagen5-5 se presentan los niveles de
cargabilidad en las l��neas y transformadores mayores a 85 %
Se observan los impactos en el per�l de voltaje y en la distribuci�on de carga en las l��neas.
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Figura 5-3 : Subestaciones con m�as restricciones de tensi�on - GCM 2025

Figura 5-4 : Contingencias con mayor impacto en tensi�on - GCM 2025



5.2 Sub�area Guajira - Cesar - Magdalena 46

Figura 5-5 : Cargabilidad de l��neas en diferentes contingencias - GCM 2025

5.2.4. A~no 2033 - Demanda Media

Se eval�uan las restricciones de cargabilidad y tensi�on para el a~no 2033, con el �n de
tener en cuenta las obras previstas en el Plan de Expansi�on [11]. Seg�un [29], dado que las
restricciones se presentan en los tres escenarios de demanda, el modelo se desarrolla en el
escenario de Demanda Media para tener en cuenta el despacho de las plantas fotovoltaicas.

5.2.5. Caso Base

De forma similar que para el 2025, se eval�uan las cargabilidades de las l��neas y transforma-
dores y las tensiones en las subestaciones con el escenario de despacho cr��tico mencionado
anteriormente.
Las �guras 5-7 y 5-6 describen esta situaci�on.
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Figura 5-6 : Tensi�on en barras cercanas al l��mite - Caso Base - GCM 2033

Figura 5-7 : Cargabilidad de elementos -Caso Base - GCM 2033
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5.2.6. Evaluaci�on ante contingencias

Figura 5-8 : Subestaciones con m�as restricciones de tensi�on - GCM 2033

Figura 5-9 : Contingencias con mayor impacto en tensi�on - GCM 2033



5.3 Sub�area Atl�antico 49

Figura 5-10 : Cargabilidad de l��neas en diferentes contingencias - GCM 2033

5.3. Sub�area Atl�antico

5.3.1. A~no 2025 - Demanda Media

Para comprender la situaci�on operativa de la sub�area Atl�antico antes de aplicar los al-
goritmos de optimizaci�on, se analizan las tensiones en las barras y la cargabilidad de las
l��neas de transmisi�on. Este diagn�ostico inicial permite identi�car los elementos m�as com-
prometidos en la red y establecer una referencia para evaluar el impacto de las estrategias
de optimizaci�on. En la imagen5-11 se puede observar el per�l de voltajes en las distintas
barras del sistema, resaltando aquellas que operan fuera de los l��mites permitidos. Adi-
cionalmente, en la imagen5-12 se presentan los niveles de carga en las l��neas, destacando
las que superan su capacidad nominal.
De acuerdo con [34] el escneario de despacho modelado esGeneraci�on m�axima en Bol��var
y Atl�antico, tanto generadores s��ncronos como renovables, los generadores restantes de
Caribe apagados.
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Figura 5-11 : Tensi�on en barras cercanas al l��mite en caso base Atl�antico 2025

Figura 5-12 : Cargabilidad de l��neas caso base Atl�antico 2025

Evaluaci�on Ante Contingencias

Dado que el sistema puede enfrentar eventos inesperados que afecten su estabilidad, se
han considerado diversas contingencias para evaluar su impacto en la red. En este an�alisis
se incluyen la desconexi�on de una l��nea clave, la p�erdida de un generador importante y
la salida de un transformador de servicio. La imagen5-13 muestra los cambios en los
voltajes de las barras ante estas condiciones adversas, mientras que en la imagen5-14 se
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puede observar c�omo la carga de las l��neas se ve afectada por cada evento.

Figura 5-13 : Subestaciones con m�ass restricciones de tensi�on Atl�antico - 2025

Figura 5-14 : Contingencias con mayor impacto en tensi�on Atl�antico - 2025
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Figura 5-15 : Comparaci�on de cargabilidad de l��neas en diferentes contingencias Atl�antico
2025.

5.3.2. A~no 2033 - Demanda Media

Figura 5-16 : Tensi�on en barras cercanas al l��mite en caso base Atl�antico 2033
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Figura 5-17 : Cargabilidad de l��neas caso base Atl�antico 2033

Figura 5-18 : Subestaciones con m�as restricciones de tensi�on Atl�antico - 2033
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Figura 5-19 : Contingencias con mayor impacto en tensi�on Atl�antico - 2033

Figura 5-20 : Comparaci�on de cargabilidad de l��neas en diferentes contingencias Atl�antico
2033



Cap��tulo 6

Implementaci�on

6.1. Introducci�on

En este cap��tulo se modelar�an las incertidumbres asociadas a la generaci�on de energ��a
renovable mediante la incorporaci�on de factores de disponibilidad y simulaciones basadas
en distribuciones probabil��sticas. Se emplear�an escenarios de variabilidad en la generaci�on
e�olica y solar para analizar su impacto en la congesti�on de la red. Posteriormente, se
aplicar�an los algoritmos de optimizaci�on Particle Swarm Optimization (PSO) y Genetic
Algorithm (GA) con el objetivo de minimizar la cargabilidad en las l��neas y transforma-
dores y mejorar los per�les de tensi�on en el sistema, de acuerdo con lo que se observ�o en el
cap��tulo 5. La metodolog��a propuesta permitir�a evaluar estrategias �optimas de despacho
y control bajo condiciones de incertidumbre, proporcionando soluciones e�cientes para la
operaci�on del mercado el�ectrico.

6.2. Modelamiento de incertidumbre de generadores
renovables

La generaci�on de energ��a solar y e�olica presenta variaciones debido a la naturaleza de
las fuentes, es decir, la variabilidad de la radiaci�on y de la velocidad del viento . Estas

uctuaciones introducen incertidumbre en la plani�caci�on del despacho de generaci�on y
pueden provocar congesti�on en las l��neas de transmisi�on y problemas de estabilidad de
tensi�on [35]. Para modelar esta incertidumbre, se emplear�an distribuciones de probabilidad
que re
ejen el comportamiento real de las fuentes renovables, para la generaci�on e�olica se
usar�a la distribuci�on Weibull y para la solar, la distribuci�on Lognormal.
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6.2.1. Distribuci�on Weibull para generaci�on e�olica

La generaci�on e�olica depende directamente de la velocidad del viento, la cual sigue un
comportamiento probabil��stico que puede modelarse adecuadamente mediante la distribu-
ci�on Weibull [36]. Esta distribuci�on es ampliamente utilizada en estudios de energ��a e�olica
porque permite representar la variabilidad del viento y la mayor frecuencia de velocidades
moderadas en comparaci�on con valores extremos. Su funci�on de densidad de probabilidad
(PDF) est�a dada por:

f (v; k; � ) =
k
�

� v
�

� k� 1
e� ( v

� )k

; v > 0 (6-1)

donde:

v es la velocidad del viento (variable aleatoria).

k es el par�ametro de forma, que determina la dispersi�on de los valores.

� es el par�ametro de escala, relacionado con la velocidad media del viento.

Dado que la potencia generada por un aerogenerador depende de la velocidad del viento,
se de�ne la potencia de salida como:

Pgen(v) =

8
>><

>>:

0; v < v cut-in o v > v cut-out

Prated ; vrated � v � vcut-out

Prated

�
v� vcut-in

vrated � vcut-in

� 3
; vcut-in � v < v rated

(6-2)

dondevcut-in , vrated y vcut-out representan las velocidades m��nimas de operaci�on, nominal y
m�axima de seguridad, respectivamente.

6.2.2. Distribuci�on Lognormal para generaci�on solar

La generaci�on fotovoltaica est�a directamente in
uenciada por la radiaci�on solar, cuya
distribuci�on es acotada en un intervalo de valores posibles y sigue un comportamien-
to asim�etrico. Por esta raz�on, la incertidumbre en la generaci�on solar puede modelarse
adecuadamente con una distribuci�on Lognormal [15], cuya funci�on de densidad de proba-
bilidad es:

f (x; �; � ) =
1

x�
p

2�
exp

�
�

(ln x � � )2

2� 2

�
; x > 0 (6-3)

donde:

x representa la irradiaci�on normalizada en un d��a.

� es el logaritmo de la media de la distribuci�on.
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� es la desviaci�on est�andar del logaritmo de los valores.

Dado que la generaci�on solar sigue un patr�on diario con valores m�aximos en el mediod��a
y m��nimos en la noche, la distribuci�on Lognormal permite capturar esta variabilidad de
manera m�as precisa que una distribuci�on sim�etrica.

6.2.3. Implementaci�on del modelo de incertidumbre

Para la generaci�on e�olica y solar en cada planta, la potencia inyectadaPgen se calcular�a
como:

Pgen = Pinst � F (6-4)

donde:

Pinst es la potencia instalada de la planta.

F es un valor aleatorio obtenido de la distribuci�on Weibull (para e�olica) o Lognormal
(para solar), el cual representa la disponibilidad real del recurso en cada instante.

Se ajustar�an los par�ametros de las distribuciones de acuerdo con estudios previos y datos
de referencia para re
ejar la variabilidad t��pica en la generaci�on renovable.

6.2.4. Generaci�on de escenarios de despacho

Los escenarios de generaci�on se construyen mediante valores aleatorios a partir de las
distribuciones de probabilidad mencionadas, donde se analizan tres casos:

1. Escenario de generaci�on m�axima : Se asigna un factor cercano al percentil supe-
rior de la distribuci�on (ejemplo, 90 %), representando condiciones �optimas de viento
y radiaci�on solar.

2. Escenario de generaci�on promedio : Se utiliza el valor medio de la distribuci�on
para representar una operaci�on est�andar.

3. Escenario de generaci�on baja : Se usa un factor en el percentil inferior (ejemplo,
10 %) para re
ejar condiciones adversas de generaci�on.

Estos escenarios permitir�an evaluar la congesti�on en la red y su impacto en la estabilidad
del sistema bajo diferentes condiciones de incertidumbre.
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6.2.5. Aplicaci�on en DIgSILENT y optimizaci�on

Para realizar la implementaci�on en DigSILENT se usa el lenguaje Python, con el �n de
automatizar la extracci�on y el procesamiento de datos de forma e�ciente. Para ello, se usa
la biblioteca powerfactory , la cual facilita la interacci�on con el software y la ejecuci�on de
las simulaciones dentro del entorno de DigSILENT Power Factory. Las versiones usadas
para estas simulaciones sonPython 3.7 y PowerFactory 2021. Adem�as, la red usada es la
versi�on del segundo semestre de 2024 publicada por XM. Para las distribuciones Weibull
y Lognormal se usa la bibliotecanumpy.

El primer paso para la implementaci�on es generar los valores aleatorios con las distribu-
ciones Weibull y Lognormal con los generadores e�olicos y solares disponibles en las �areas
GCM y Atl�antico para el 2025 y el 2033 en demanda media. Para las simulaciones la
demanda ser�a �ja, asumiendo la reportada por los Operadores de Red en la Ventanilla
�Unica de la UPME. El segundo paso ser�a aplicar un escenario de despacho de acuerdo a
lo mencionado en la secci�on anterior 6.2.4, cabe aclarar que los escenarios de despacho
son los mostrados en la tabla6-1 y el paso a paso el mostrado en la �gura6-1

Tabla 6-1 : Despacho utilizado GCM y Atl�antico
�Area Despacho
GCM M�axima generaci�on en GCM y baja generaci�on en

Atl�antico y Bol��var
Atl�antico M�axima generaci�on en Atl�antico y Bol��var con el resto

de generaci�on apagada en la zona Caribe

Figura 6-1 : Diagrama del paso a paso de la implementaci�on
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6.2.6. Implementaci�on

Para modelar la incertidumbre de los generadores e�olicos y solares, se usaron las distri-
buciones mencionadas anteriormente, con el �n de generar escenarios representativos de
las condiciones de generaci�on Estas distribuciones permiten modelar la variabilidad de la
velocidad del viento y la irradiancia.
Estos escenarios fueron aplicados a cada generador y estos datos de despacho ser�an uti-
lizados para evaluar las cargabilidades y per�les de tensi�on. Adem�as, los generadores
s��ncronos se despachan a su m�axima capacidad.

Los generadores e�olicos y solares son despachados de acuerdo con la expresi�on 6-4, el
valor F es generado de acuerdo con las distribuciones Weibull y Lognormal, las cuales se
muestran en la �gura 6-2
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Figura 6-2 : Muestra de distribuciones Weibull y Beta

En la gr�a�ca se puede observar que, los rangos utilizados re
ejan las condiciones clim�ati-
cas de la zona GCM, puesto que en Demanda Media la velocidad del viento es alta y la
irradiancia est�a en su punto m�aximo. El rango de 0.6 a 1.2 en Weibull evita valores muy
bajos y permite capturar la variabilidad del recurso e�olico fuerte, mientras que el rango
de 0.5 a 1.1 en Lognormal permite modelar condiciones de alta generaci�on fotovoltaica.
Estos datos se calculan de acuerdo a lo reportado por IPSE en [37]

La representaci�on de la incertidumbre mediante distribuciones de probabilidad permite
generar escenarios m�ultiples que capturan la variabilidad esperada de la generaci�on re-
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novable. Estos escenarios pueden ser incorporados en modelos de despacho estoc�astico,
pron�ostico de precios o evaluaci�on de riesgo en mercados el�ectricos. En particular, la ca-
pacidad de anticipar la variabilidad en la producci�on de FNCER mejora la calidad del
pron�ostico de ofertas en el mercado energ�etico y apoya la toma de decisiones operativas
bajo condiciones de alta penetraci�on renovable.

6.3. Costo de despacho

Para la evaluaci�on de los escenarios de operaci�on y despacho �optimo, se establecieron
funciones de costo cuadr�atico por tipo de tecnolog��a generadora. Estas funciones siguen
la forma general:

C(P) = a � P2 + b� P + c (6-5)

dondeP representa la potencia activa generada (en MW), y los coe�cientesa, by c var��an
seg�un la tecnolog��a. Los valores asignados se presentan en la Tabla6-2, y fueron de�nidos
con base en [38].

Tabla 6-2 : Coe�cientes de la funci�on de costo por tipo de tecnolog��a

Tecnolog��a a b c

Solar 0.0010 1.0 0
E�olica 0.0015 1.2 0
Hidr�aulica 0.0020 1.5 0
T�ermica 0.0060 2.5 10
Di�esel 0.0080 3.0 15
Biomasa 0.0040 2.0 5
Geot�ermica 0.0035 1.8 0
Otro 0.0050 2.0 5

Los valores m�as bajos en los coe�cientesa y b para tecnolog��as como solar y e�olica re-

ejan sus menores costos operativos marginales, caracter��sticos de fuentes renovables con
alta penetraci�on y bajo mantenimiento. En contraste, tecnolog��as como la t�ermica y el
di�esel presentan mayores valores debido a los altos costos asociados al combustible, ope-
raci�on y emisiones. Se incluye adem�as un t�ermino constantec para representar costos �jos
operativos en tecnolog��as convencionales. Esta diferenciaci�on permite que el modelo de
optimizaci�on priorice, en lo posible, las tecnolog��as renovables en el despacho econ�omico,
sin restringir la participaci�on de otras tecnolog��as necesarias para la estabilidad y respaldo
del sistema.
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6.4. Dise~no e Implementaci�on del PSO

El PSO fue desarrollado desde cero en Python, con el objetivo de resolver el problema de
redespacho �optimo en sistemas el�ectricos de potencia. Su dise~no est�a orientado a minimizar
el costo total de operaci�on bajo restricciones t�ecnicas como sobrecargas en l��neas y l��mites
de generaci�on.

6.4.1. Criterios del PSO

El PSO se basa en una poblaci�on de part��culas, donde cada part��cula representa una
posible soluci�on al problema (es decir, un conjunto de valores de potencia activa para los
generadores). Estas part��culas se actualizan a trav�es de iteraciones sucesivas, guiadas por
su mejor posici�on hist�orica y la mejor posici�on global conocida:

self.particles = np.zeros((n_particles, dim)) # Posiciones
self.velocities = np.zeros((n_particles, dim)) # Velocidades
self.p_best = np.zeros((n_particles, dim)) # Mejor posici�on personal
self.g_best = np.zeros(dim) # Mejor posici�on global

Cada part��cula inicia en una posici�on aleatoria dentro de los l��mites de generaci�on permi-
tidos:

for d in range(dim):
low, high = self.bounds[d]
self.particles[i, d] = random.uniform(low, high)

6.4.2. Evaluaci�on de la Funci�on Objetivo

Cada iteraci�on del PSO eval�ua la funci�on objetivo para cada part��cula. Esta funci�on
considera el costo de generaci�on, penalizaciones por sobrecarga de l��neas (identi�cadas
mediante simulaciones de contingencias en PowerFactory) y penalizaciones por estabilidad
(como desviaciones en factores de cortocircuito o voltajes fuera del rango permitido):

cost = sum(0.005 * p**2 + 2 * p + 10 for p in p_total)
overload_penalty = 1000 * max(0, max_loading - 100)
total_score = cost + overload_penalty + fault_penalty

Dondep representa la potencia activa total despachada por cada unidad generadora (con-
siderando unidades paralelas), ymaxloading es la mayor cargabilidad observada en el
sistema ante contingencias.
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6.4.3. Actualizaci�on de Posiciones y Velocidades

Despu�es de evaluar todas las part��culas, se actualan las velocidades y posiciones usando
la siguiente f�ormula:

v = w * v + c1 * r1 * (p_best - pos) + c2 * r2 * (g_best - pos)
pos = pos + v

Donde:

w es el coe�ciente de inercia.

c1, c2 son los factores de aprendizaje cognitivo y social.

r1, r2 son variables aleatorias uniformes en [0,1].

p best es la mejor posici�on de la part��cula.

g best es la mejor posici�on global del enjambre.

Estas f�ormulas permiten un equilibrio entre la exploraci�on del espacio de b�usqueda y la
explotaci�on de las soluciones m�as prometedoras.

6.4.4. Criterios de Parada y Salida del Algoritmo

El proceso se repite por un n�umero prede�nido de iteraciones. Finalmente, se obtiene el
vector de generaci�on �optimo y su valor de funci�on objetivo asociado:

return self.g_best, self.g_best_score

Este resultado corresponde al redespacho �optimo que minimiza el costo total bajo las
restricciones t�ecnicas impuestas, y sirve como entrada para an�alisis posteriores.

6.5. Dise~no e Implementaci�on de GA

El algoritmo GA fue desarrollado desde cero en Python. Al igual que el PSO, su dise~no
est�a orientado a minimizar el costo total de operaci�on bajo restricciones t�ecnicas como
sobrecargas en l��neas, l��mites de generaci�on y condiciones de estabilidad del sistema.
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6.5.1. Criterios de GA

De manera similar al PSO, el GA utiliza una poblaci�on de posibles soluciones, donde cada
individuo (cromosoma) representa un conjunto de valores de potencia activa asignados
a los generadores. Sin embargo, a diferencia del PSO, que se basa en la din�amica de
part��culas con memoria, el GA se inspira en mecanismos evolutivos como la selecci�on
natural, el cruce gen�etico y la mutaci�on.

self.population = np.random.uniform(low=lower_bounds, high=upper_bounds,
size=(population_size, dim))

Cada individuo de la poblaci�on inicial se genera aleatoriamente respetando los l��mites
t�ecnicos de cada generador, al igual que en el PSO, donde las part��culas se inicializan
dentro de los mismos rangos.

6.5.2. Evaluaci�on de la Funci�on Objetivo

Tal como en el PSO, cada iteraci�on del GA eval�ua una funci�on objetivo compuesta por el
costo total de generaci�on y penalizaciones por sobrecargas y fallos t�ecnicos. Esta evalua-
ci�on permite identi�car los individuos m�as aptos en cada generaci�on.

cost = sum(0.005 * p**2 + 2 * p + 10 for p in p_total)
overload_penalty = 1000 * max(0, max_loading - 100)
total_score = cost + overload_penalty + fault_penalty

Aqu��, p total representa la potencia activa total despachada por cada individuo, con-
siderando unidades paralelas, del mismo modo como se hizo en PSO. Los t�erminos de
penalizaci�on tienen la misma estructura, permitiendo una comparaci�on directa del des-
empe~no entre ambos algoritmos.

6.5.3. Selecci�on, Cruce y Mutaci�on

Mientras que en el PSO las soluciones evolucionan mediante el ajuste de velocidades y
posiciones, en el GA la evoluci�on se logra mediante operadores gen�eticos. Los individuos
con menor valor de funci�on objetivo son seleccionados como padres utilizando m�etodos
como torneo o ruleta. Posteriormente, se aplican operaciones de cruce y mutaci�on para
generar nuevas soluciones:

offspring = crossover(parent1, parent2)
mutated_offspring = mutate(offspring, mutation_rate=0.1)

Estas operaciones aseguran la exploraci�on del espacio de soluciones, aunque en una din�ami-
ca distinta a la del PSO, que se basa en el seguimiento de la mejor experiencia individual
y global.
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6.5.4. Criterios de Parada y Salida del Algoritmo

De forma an�aloga al PSO, el GA se ejecuta durante un n�umero �jo de iteraciones (gene-
raciones) o hasta que se alcanza una convergencia satisfactoria. La mejor soluci�on hallada
se considera como el redespacho �optimo bajo las condiciones del sistema:

return best_solution, best_score

Este resultado, al igual que en el PSO, es utilizado en an�alisis posteriores para validar el
cumplimiento de l��mites de voltaje, cargabilidad de l��neas y condiciones de seguridad ante
contingencias.

6.5.5. Con�guraci�on experimental

Para la implementaci�on computacional de los algoritmos de optimizaci�on PSO y GA, se
de�nieron par�ametros basados en recomendaciones de la literatura y en pruebas emp��ricas
de convergencia realizadas sobre las redes GCM y Atl�antico. El objetivo fue garantizar
un equilibrio adecuado entre exploraci�on del espacio de soluciones y velocidad de con-
vergencia, asegurando al mismo tiempo que las soluciones obtenidas cumplieran con las
restricciones t�ecnicas del sistema el�ectrico. A continuaci�on, se presentan los valores selec-
cionados para cada uno de los algoritmos.

Tabla 6-3 : Par�ametros utilizados en el algoritmo PSO
Par�ametro Valor Descripci�on
N�umero de part��culas 30 Tama~no del enjambre que

representa posibles solucio-
nes.

Iteraciones m�aximas 50 N�umero de ciclos de eva-
luaci�on y actualizaci�on.

Coe�ciente de inercia (w) 0.7 Controla la in
uencia de la
velocidad previa.

Coe�ciente cognitivo (c1) 1.5 In
uencia del conocimien-
to individual (mejor posi-
ci�on personal).

Coe�ciente social (c2) 1.5 In
uencia del mejor indivi-
duo del enjambre (colecti-
vo).

L��mites de velocidad Escalados seg�un el generadorEvita oscilaciones extre-
mas y mantiene factibili-
dad t�ecnica.
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Tabla 6-4 : Par�ametros utilizados en el algoritmo GA
Par�ametro Valor Descripci�on
Tama~no de la poblaci�on 30 N�umero de individuos por generaci�on.
Iteraciones m�aximas 50 N�umero de generaciones evaluadas.
M�etodo de selecci�on Torneo (k=2) Escoge padres mediante competencia entre

pares aleatorios.
Probabilidad de cruce 0.9 Alta para explorar nuevas soluciones me-

diante recombinaci�on.
Probabilidad de mutaci�on 0.1 Introduce diversidad para evitar estanca-

miento en �optimos locales.
Tipo de cruce Uniforme Genes se intercambian aleatoriamente en-

tre padres.
Tipo de mutaci�on Gaussiana Perturbaci�on suave respetando los l��mites

t�ecnicos.

6.6. Resultados

En las siguientes subsecciones se presentan los resultados obtenidos para las redes GCM
y Atl�antico en los a~nos 2025 y 2033. En todos los casos se analizaron las cargabilidades
en estado base, los per�les de tensi�on y el comportamiento ante contingencias N-1, tanto
antes como despu�es de la aplicaci�on de los algoritmos PSO y GA.

6.6.1. GCM - 2025

Figura 6-3 : Cargabilidades base PSO vs GA - GCM 2025
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Figura 6-4 : Tensiones Base con PSO y GA - GCM 2025

Figura 6-5 : Cargabilidades ante contingencia - GCM 2025
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Figura 6-6 : Despacho �optimo GCM 2025 - PSO

Figura 6-7 : Despacho �optimo GCM 2025 - GA

En la Figura 6-3, se presentan las cargabilidades en estado base para el a~no 2025 en el
�area GCM, despu�es de aplicar los algoritmos PSO y GA. Se observa que ambos m�etodos
logran mantener las cargabilidades por debajo del 100 %, siendo el PSO ligeramente m�as
efectivo al reducir las sobrecargas en l��neas cr��ticas como Libertador - Santa Marta y San-
ta Marta 1 220/110. La diferencia m�as signi�cativa se da en elementos que previamente
alcanzaban valores superiores al 120 %, los cuales son reducidos a niveles m�as estables,
cercanos al 110 % con PSO, mientras que con GA algunas l��neas a�un se aproximan a ese
umbral.

La Figura 6-4 muestra los per�les de tensi�on en el sistema. Ambos algoritmos mantienen
las tensiones dentro del rango aceptable (0.95 { 1.05 pu), con valores ligeramente supe-
riores para GA en barras como Santa Marta 1 y Valledupar, lo cual podr��a deberse a un
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mayor despacho de unidades solares en ese escenario. No se evidencian tensiones cr��ticas,
lo que indica que los per�les fueron adecuados en ambas estrategias.

Respecto a las contingencias N-1 (Figura6-5), se evidencia una clara reducci�on en la
cargabilidad m�axima en l��neas sensibles. El PSO mostr�o un mejor desempe~no al evitar
que l��neas como Guatapuri - Valledupar 1 34.5 superaran el 110 %, mientras que con GA
algunos elementos se mantuvieron levemente por encima de ese umbral. Esto sugiere que
PSO fue m�as efectivo en mitigar la congesti�on bajo condiciones de contingencia, mostran-
do mejor convergencia hacia soluciones factibles sin comprometer el per�l de voltaje ni la
cobertura de la demanda.

En resumen, para GCM 2025, el algoritmo PSO logr�o mejores resultados en t�erminos
de reducci�on de sobrecarga y estabilidad ante contingencias, aunque el GA mantuvo un
desempe~no aceptable, especialmente en el per�l de tensi�on.

6.6.2. GCM - 2033

Figura 6-8 : Cargabilidades base PSO vs GA - GCM 2033
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Figura 6-9 : Tensiones Base con PSO y GA - GCM 2033

Figura 6-10 : Cargabilidades ante contingencia - GCM 2033
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Figura 6-11 : Comparaci�on del despacho �optimo para GCM 2033 con PSO y GA
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En la Figura 6-8 se presentan las cargabilidades base obtenidas para el a~no 2033 en el
�area GCM tras la aplicaci�on de los algoritmos PSO y GA. En este escenario, se observa
un aumento signi�cativo en el n�umero de l��neas con cargabilidad superior al 70
En cuanto a las tensiones (Figura6-9), se evidencia que tanto el PSO como el GA per-
mitieron mantener los per�les dentro de la banda de operaci�on, aunque con ligeras di-
ferencias. El PSO tendi�o a conservar las tensiones m�as uniformes, particularmente en
subestaciones como Valledupar y Santa Marta, mientras que el GA permiti�o una mayor
dispersi�on, aunque sin llegar a valores cr��ticos. Esto sugiere que, si bien ambos algoritmos
fueron adecuados en t�erminos de per�l de voltaje, el PSO ofreci�o mayor robustez frente a
escenarios de alta generaci�on.

Respecto a las contingencias N-1 (Figura6-10), se evidenci�o un mayor n�umero de l��neas
expuestas a cargabilidades elevadas. Sin embargo, el PSO nuevamente se destac�o al re-
ducir de forma m�as e�caz las sobrecargas en elementos como Libertador - Santa Marta 1
110 y Valledupar 1 220/34.5/13.8, que en el escenario base presentaban valores cercanos
al 140 %. El GA tambi�en logr�o mitigaciones importantes, pero con menor profundidad,
manteniendo ciertos elementos por encima del 115 %.

En general, para GCM 2033 se con�rma la tendencia observada en el 2025: el PSO ofrece
mejores resultados en la mitigaci�on de congesti�on y el control de cargabilidad, particular-
mente bajo condiciones de contingencia. Esto puede atribuirse a su capacidad de converger
hacia soluciones m�as equilibradas y e�cientes en presencia de m�ultiples restricciones, lo
que lo hace m�as favorable en un contexto de creciente penetraci�on renovable y complejidad
operativa.
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