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1. Introduccién

La planificacion de un sistema de distribucién eléctrico es uno de los problemas mas
importantes a los que se enfrenta la empresa distribuidora. Una buena planificacion
requiere resolver un problema dificil y con varias soluciones, de ahi los méas de 40
afios de historia de continuos esfuerzos y contribuciones para mejorar las
soluciones. El continuo crecimiento de la demanda obliga al redimensionamiento y a
la expansién de la red de distribucion. Esta tiene un perfil de demanda futura. La ya
bien conocida desregularizacion del sector viene a complicar el problema debido a
la mayor incertidumbre en la prediccion del crecimiento. Desde la primera
publicacion en la década de los 60, varias técnicas heuristicas y matematicas,
algunas en las que se integraba la fiabilidad y otros objetivos, han sido propuestas
para este problema.

Se ha prestado considerable atencidon a encontrar soluciones algoritmicas robustas
para este tipo de problemas y a su aplicacion a la industria de energia eléctrica. La
motivacion de considerar enfoques heuristicos para resolver el problema viene de la
posibilidad de introducir funciones objetivo complicadas para el mejor balance
posible entre los costes de inversion de la red, costes de pérdidas, y costes de
fiabilidad. Es importante tratar apropiadamente la planificacion de expansion del
sistema de distribucién para encontrar el balance econémico entre los costes de
inversion y los costes de fiabilidad por penalizacién, establecidos como
compensaciones por interrupciones y de energia no suministrada.

Los algoritmos de optimizacion tienen la tarea de seleccionar una alternativa de
entre un conjunto muy grande de posibles conexiones entre cargas, tamafios de
conductores, y opciones de reconfiguracion de redes, usando métodos
computacionales para encontrar la mejor alternativa dentro de un proceso iterativo.
Literalmente docenas de algoritmos estan disponibles. Un algoritmo exitoso debe
generar y examinar de manera automatica, al menos implicitamente, todas estas
alternativas de combinacidn que se estudian en el sistema, no solo una porcion.
También debe tener la habilidad de respetar restricciones propias del problema.

En este trabajo se presentan algunas de las técnicas mas populares en
publicaciones recientes para la planificacion del sistema de distribucion y algunos
ejemplos de los resultados obtenidos por estas técnicas.



2. Sistemas de Distribuciéon de Energia Eléctrica

Un sistema de distribucion de energia eléctrica es el conjunto de equipos que
permiten energizar en forma segura y fiable un nimero determinado de cargas, en
distintos niveles de tensién, ubicados generalmente en diferentes lugares.

Dependiendo de las caracteristicas de las cargas, los voliumenes de energia
involucrados, y las condiciones de fiabilidad y seguridad con que deban operar, los
sistemas de distribucion se clasifican en: Industriales, Comerciales, Urbanos, y
Rurales.

Los sistemas de distribucion industrial comprenden a los grandes consumidores de
energia eléctrica, que generalmente reciben el suministro eléctrico en alta tension.
Es frecuente que la industria genere parte de su demanda de energia eléctrica
mediante procesos a vapor, gas o diesel.

Los sistemas de distribucion comerciales son un término colectivo para sistemas de
energia existentes dentro de grandes complejos comerciales y municipales. Este
tipo de sistemas tiene sus propias caracteristicas como consecuencia de las
exigencias especiales en cuanto a seguridad de las personas y de los bienes, por lo
que generalmente requieren de importantes fuentes de respaldo en casos de
emergencia.

Los sistemas de distribucion urbanos alimentan la distribuciéon de energia eléctrica a
poblaciones y centros urbanos de gran consumo, pero con una densidad de cargas
pequefia. Son sistemas en los cuales es muy importante la adecuada seleccion de
los equipos y su correcto dimensionamiento.

Los sistemas de distribucién rural se encargan del suministro eléctrico a zonas de
menor densidad de cargas, por lo cual requiere de soluciones especiales en cuanto
a equipos y a tipos de red. Debido a las distancias largas y las cargas pequefas, es
elevado el coste del KWh consumido. En algunos casos es incluso justificado, desde
el punto de vista econdmico, la generacion local en una fase inicial, y sélo en una
fase posterior, puede resultar econdmica y practica la interconexién para formar
una red grande.

3. Red de Distribucién de Energia Eléctrica

La red de distribucion de la energia eléctrica es una parte del sistema de suministro
eléctrico que es responsabilidad de las compafias distribuidoras de electricidad. La
distribucion de la energia eléctrica desde las subestaciones de transformacion de la
red de transporte se realiza en dos etapas.

La primera esta constituida por la antiguamente denominada red de reparto que,
partiendo de las subestaciones de transformacioén, reparte la energia, normalmente
mediante anillos que rodean los grandes centros de consumo, hasta llegar a las
estaciones transformadoras de distribucion. Las tensiones utilizadas estan
comprendidas entre 25 KV y 132 kV. Intercaladas en estos anillos estan las
estaciones transformadoras de distribucién, encargadas de reducir la tension desde
el nivel de reparto al de distribucién en media tension.

La segunda etapa la constituye la red de distribucién propiamente dicha,
comunmente denominada red de media tensidn, con tensiones de funcionamiento
de 3 KV a 30 kV y mallada. Esta red cubre la superficie de los grandes centros de
consumo (poblacion, gran industria, etc.) uniendo las estaciones transformadoras
de distribucién con los centros de transformacion, que son la ultima etapa del



suministro en media tensién, ya que las tensiones a la salida de estos centros es de
baja tensién (230/400 V). En la fig.1 se muestra un sistema de distribucién tipico.

Las lineas que forman la red de distribucion se operan de forma radial, sin que
formen mallas, al contrario que las redes de transporte y de reparto. Cuando existe
una averia un dispositivo de proteccion situado al principio de cada red lo detecta y
abre el interruptor que alimenta esta red.
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Fig. 1. Sistema de distribucién tipico y sus componentes.

Clasificacion de redes por su configuracion:

1) Red radial: Utiliza una sola linea de suministro, de manera que los
consumidores solo tienen una sola posible via de alimentacion. Este tipo de
red se utiliza principalmente en &reas rurales ya que es menor el coste de
suministro al tratarse de grandes areas geogréaficas con cargas dispersas y
baja densidad. Fig. 2.

Fig. 2. Red radial.

2) Bucle abierto: Presenta dos posibles caminos de suministro, de forma que
los consumidores pueden ser alimentados por cualquiera de ellos, pero solo
una de estas vias de alimentacion ésta activada en la operacion normal. La
otra via es utilizada en caso de falta y suele estar abierta. Fig. 3.



Fig. 3. Bucle abierto.

3) Red Mallada: El suministro de las salidas de linea puede estar respaldado
por ramas o circuitos primarios adyacentes. (Se operan en bucle abierto la
mayor parte del tiempo.) Fig. 4.

Fig. 4. Red Mallada.

Las redes bajo estudio en este trabajo tendran las siguientes caracteristicas:

1) Redes de media tension, 20 Kv.

2) Redes equilibradas en topologia y carga.

3) Redes urbanas, aunque las rurales serian un caso particular.

4) Se consideran redes malladas con operacion radial

5) Estudio temporal

6) Se quiere incorporar al estudio la fiabilidad de la red.

7) Se consideran datos: la ubicacion de posibles subestaciones, asi como las

posibles nuevas ramas.

4. Diferencias del Sistema en Europa y Norte América
Un sistema tipico de distribucién encontrado en los sistemas Americanos en general
opera a 12.5 kV. La operaciéon del sistema es habitualmente radial. La mayoria de
los feeders constan de 4 cables (3 fases y un neutro) y las ramas son comunmente
monofasicas. Los transformadores estdn conectados estrella-estrella. La gran
mayoria de los transformadores estan conectados de forma monofasica de la fase al
neutro a 7.2 kV, y bajan la tensién de 120/240 V (3-cables) para residencias y la

mayoria de las cargas comerciales monofasicas.

El sistema Europeo de distribucién opera a 11 o 12 KV, pero no tiene un neutro y
por lo tanto los feeders constan de circuitos de 3 cables. Los transformadores estan



conectados de manera trifasica triangulo-estrella, son mas bien como subestaciones
miniatura. Los secundarios operan a 400/230 V, con 2 o 3 tamafos de conductores
y cubren extensas distancias.

Los sistemas americanos de distribucién tienden a usar transformadores pequefios
de 15 hasta 75 kVA, cada uno sirviendo alrededor de una docena de consumidores
dentro de un radio de 30 hasta 80 metros de su ubicacion. En contraste, el sistema
europeo que utiliza un secundario de 250 V puede abarcar con cada transformador
un promedio de seis veces mas consumidores, por lo que los transformadores que
se utilizan suelen ser de 1000 kVA o mas. Los circuitos trifasicos secundarios
cubren la funcién de distribucion realizada por los laterales monofasicos en los
sistemas americanos.

La diferencia de tension entre el servicio del sistema europeo (250 V) y el
americano (120 V) no es muy grande sin embargo se tiene lo siguiente:

e Los circuitos europeos pueden llegar cuatro veces mas lejos dada una carga
equivalente y limitacion de caida de tension.

e Un circuito trifasico equilibrado puede llegar dos veces mas lejos que un
circuito monofésico.

¢ El secundario puede llevar hasta ocho veces mas carga, remplazando el rol
de los laterales primarios del sistema Americano.

En las fig. 5 se muestra un sistema Americano tipico y en la fig.6 un sistema
Europeo.
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Fig. 5. Sistema de distribucidon “Americano”- laterales monofésicos suministran energia a muchos
transformadores pequerfios cerca de los consumidores
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Fig. 6. Sistema de distribuciéon “Europeo”- Pocos transformadores grandes alimentan consumidores
monofésicos con lineas trifasicas sin laterales.



5. Planteamiento del Problema

La planificacion de distribucion es un proceso complicado de resolucion,
comunmente formulado como un problema de optimizacién entero no-lineal cuyo
objetivo es:

Minimizar el Coste total:
e Coste nueva instalacion o redimensionamiento.
e Coste de pérdidas (lineas y subestaciones).
e Coste de fiabilidad.

Sujeto a las siguientes restricciones:
e Red radial en operacion.
e No superar capacidad de elementos eléctricos.
e No superar caidas de tensién maximas.

e Ecuaciones de red. (Leyes de Kirchhoff)

6. Planificacion del Sistema de Distribuciéon

La planificacidon de la red de distribucion es una de las actividades mas importantes
de los centros de planificacion de distribucion. Se evalua el coste de instalacion del
nuevo equipo, fiabilidad del sistema de distribucibn que se desea obtener y
minimizacion de pérdidas, considerando el crecimiento vegetativo y nuevos
consumidores.

Minimizar el coste del sistema de distribuciéon supone un gran reto. Simplemente un
sistema con un solo feeder asociado presenta varias posibilidades de disefo al
planificador. Encontrar pues un plan general de minimo coste para un sistema de
distribucion implica una tarea dificil. Por estas razones, el uso de herramientas
basadas en la asistencia computacional ha sido el enfoque principal de muchos
investigadores durante las pasadas cuatro décadas, dando lugar asi a programas de
optimizacidon que ayudan al planificador a encontrar el mejor disefio entre muchas
posibilidades. Estos programas nunca consideran todos los aspectos del problema y
la mayoria incluye aproximaciones que limitan ligeramente la exactitud. Sin
embargo pueden ayudar a reducir los costes de distribucién hasta un 10%, razén
suficiente para utilizarlos.

La planificacion del sistema de distribucion requiere en lineas generales el
cumplimiento de los siguientes requisitos minimos:

1) Doble alimentaciéon para cada una de las cargas a alimentar.
2) Cumplimiento de los requisitos electrotécnicos minimos de caida de tension.

3) Adecuado dimensionamiento de lineas y transformadores evitando
sobrecargas o limitando éstas en caso de falta.

El problema se complica cuando los requisitos anteriores se desean cumplir
minimizando los costes de la inversion y operacion. Esto implica, entre otras



cuestiones, dar respuesta a cual debe ser el camino radial 6ptimo de operacion del
sistema. Este problema, frecuentemente no lineal, es el comidnmente denominado
“reconfiguracion de redes” y que ha sido y es profundo objeto de estudio en el
area.

Una gran variedad de algoritmos eficaces e innovadores han sido presentados para
aplicaciones en la planificacién del sistema de distribucién. Una posible clasificacion
atiende al punto de partida de la red a disefiar. Existen tres posibles necesidades:

1) Planificacién de un nuevo sistema.
2) Expansion de un sistema ya existente.
3) Planificacion de operacion.

La planificacion de un nuevo sistema requiere de una fuerte inversién, pero en
contra de lo que pueda parecer, es la planificacion mas facil de las tres. El
planificador empieza desde cero y planifica un nuevo sistema en una region dada.
El principal reto de esta planificacion es escoger el mejor disefio dentro de los
muchos tipos existentes. Desafortunadamente este tipo de planificaciéon es la
menos habitual. Mucho méas comun es la necesidad de expandir una red existente
donde lentamente ha ido creciendo la carga o aparecen nuevos consumidores y se
puede esperar una sobrecarga. Este tipo de planificacion es mas complicado debido
a dos razones: Primero que las nuevas rutas, las nuevas ubicaciones de equipo y
las actualizaciones del equipo, estan limitados por razones practicas, operacionales,
ambientales y sociales. La segunda razén es que cuando se parte de un sistema ya
existente las opciones de actualizacibn son muy variadas. Se han desarrollado
varios algoritmos para resolver problemas no-lineales en esta area. La planificacion
operacional determina el patron de configuracion para la operaciéon de un sistema
ya construido, con la finalidad de que el sistema cumpla los requerimientos de caida
de tension y carga, mientras se tienen las minimas pérdidas. La tarea principal en
este tipo de planificacion es minimizar las pérdidas cumpliendo las restricciones de
carga y operacion.

Los algoritmos de resolucion del problema de la planificaciéon de redes de media
tension han de trabajar a sistemas de muy elevada dimensidon Reducir los costes es
sin duda la principal justificacion para aplicar estos algoritmos, pero también, el
reducir el tiempo y el esfuerzo requerido para desarrollar un plan de distribucién se
beneficia con la optimizacion.

7. Modelos de Disefio Segun Planificacion Temporal

Basicamente se pueden distinguir dos modelos de disefio 6ptimo generales segun la
planificacion temporal abordada:

1) Modelos Mono-etapa:
Se considera que el disefio 6ptimo se realiza con los datos de las demandas
de potencias de los centros de consumo al final del periodo de tiempo
considerado en la planificacion.
La configuracion del sistema de distribucion que se obtendra con este
método serd valida dentro de ese periodo, en el que se conocen los

parametros que pueden influir en las variables del problema de optimizacién.

2) Modelos Multi-etapa:



Se consideran diferentes etapas de tiempo en las cuales se tiene una
estimacion del consumo eléctrico desde los centros de demanda y de las
otras variables del sistema bajo estudio.

Este modelo puede plantearse mediante una descomposicion del mismo en
sucesivas optimizaciones mono-etapa y aplicar una metodologia
pseudodindmica en la cual se resolvera una primera optimizacién para el afio
horizonte. Por ejemplo si el horizonte es de cinco afios esta primera
optimizacion se resuelve para el afio cinco. Posteriormente, se realizaran
sucesivas optimizaciones mono-etapa para los afos intermedios (t=1,
t=2...), donde los posibles tamafios y localizacion de las subestaciones y
lineas futuras son obtenidos de la optimizacion realizada en el horizonte.

Asi, sucesivamente, se iran obteniendo disefios 6ptimos para cada una de
las etapas y se habra alcanzado el horizonte fijado, utilizando varios
procesos mono-etapa. Otra posibilidad es la de aplicar una metodologia de
programacion dinamica alcanzando mediante una Unica optimizaciéon las
configuraciones de la red correspondientes a todas las etapas en estudio de
forma simultanea.

El modelo multi-etapa, debido a la interdependencia entre etapas, es mucho
mas complicado de formular, si bien la solucibn que se obtiene ofrece
mejores resultados. A pesar de esto, la mayoria de las investigaciones han
dirigido el problema con un enfoque mono-etapa debido a la dificultad del
multi-etapa.

8. Métodos de Planificacion del Sistema de Distribucion

Segun la técnica de resolucion se puede hablar de algoritmos matematicos o
heuristicos.

1) Los modelos matematicos de optimizacidon utilizan un procedimiento de
célculo para resolver la formulacién matematica exacta del problema. Estas
metodologias deben abordar las siguientes dificultades:

e La fuerte no-linealidad.
e Laincertidumbre que la carga demanda.
e El uso de variables discretas.

2) Los métodos heuristicos son la alternativa actual a los modelos matematicos
de optimizaciéon. Estos métodos generan, evalian, y seleccionan las
opciones de expansion, haciendo budsquedas locales siguiendo reglas
empiricas y/o sensibilidades usadas para generar y para clasificar las
opciones durante la busqueda. El proceso se detiene cuando el algoritmo ya
no es capaz de encontrar un plan mejor. EI método heuristico puede
considerar los costes de inversién, sobrecargas, y energia no suministrada.
El Unico inconveniente es que estos modelos no pueden garantizar de
manera absoluta obtener el 6ptimo plan de expansién de distribucion.

En los grandes problemas combinatorios, el dominio factible en donde puede
estar la soluciéon 6ptima es extremadamente grande, y el esfuerzo de
computo para encontrarla pueden exigir el visitar cada solucion posible, un
proceso que puede ser prohibitivo computacionalmente. Sin embargo, si el



énfasis se pone en encontrar una buena solucibn en vez de la mejor
solucién, los algoritmos heuristicos pueden reducir perceptiblemente el
esfuerzo de computo.

8.1 Métodos Heuristicos de Optimizacion
8.1.1 Algoritmos Genéticos

Los algoritmos evolutivos son un sistema heuristico moderno, usados con éxito en
muchas aplicaciones de gran complejidad. Los mas populares son los Algoritmos
Genéticos (GAs) [2-8]. La diferencia mas importante entre GAs y otros métodos es
que trabajan con una poblaciéon de soluciones posibles, mientras que otros métodos
heuristicos utilizan una sola solucién en sus iteraciones. Otra diferencia es que son
estocasticos, no deterministas. Los Algoritmos Genéticos son llamados asi porque
se inspiran en la evolucidon bioldgica. Estos algoritmos hacen evolucionar una
poblacién de individuos sometiéndola a acciones aleatorias semejantes a las que
actian en la evolucion biolégica (mutaciones y recombinaciones genéticas), asi
como también a una seleccién de acuerdo con algun criterio, en funcién del cual se
decide cuales son los individuos mas adaptados, que sobreviven, y cuales los
menos aptos, que son descartados.

El comportamiento de Algoritmos Genéticos en el disefio de la red de distribucion
se ha investigado en muchas publicaciones, divulgando caracteristicas muy Uutiles
tales como el modelar adecuadamente los problemas de planificacion de la
distribucion, eficacia computacional para las redes de tamafio real, y facil interfase
con problemas multi-objetivo. El enfoque de los Algoritmos Genéticos en el
problema de planificacion dindmico multi-etapa ha demostrado ser factible y
ventajoso sobre otros enfoques propuestos, al ser lo suficientemente flexible para
tomar en cuenta caracteristicas reales.

Ejemplo de aplicacion de Algoritmos Genéticos:

En [2] se presenta un enfoque multi-objetivo para el disefio de las redes de
distribucion eléctrica. Se emplea un algoritmo genético multi-objetivo con
operadores especificos de mutacidon y cruce y un esquema de codificacién variable
eficiente para encontrar las soluciones 6ptimas. Ambos casos, el disefio de nuevas
redes y el disefio de la expansiéon de redes existentes, son tratados por el algoritmo
propuesto.

El problema de optimizacién multi-objetivo en lugar de buscar una sola solucion
6ptima, busca un conjunto de soluciones éptimas (conjunto Pareto-6ptimo) para un
problema con méas de una funcidn objetivo. Si se considera la minimizacion de la

£,.00
f,(X)
f() alcance el minimo valor para todos sus componentes. De esta manera, la

informacién proporcionada por el conjunto Optimo es mas valiosa que las
tradicionales soluciones 6ptimas mono-objetivo.

funcion vector f() ={ } , por lo general no existe una sola solucién x en la que

El la fig.7 se considera un problema de variables discretas de optimizacién con un
nuamero finito de posibles valores. Todas las posibles instancias de los parametros

de optimizacion del problema multi-objetivo tienen sus dos objetivos () y f,()

evaluados. Cada evaluacion corresponde a un punto en el plano f, x f,, como se

muestra en la figura. Los puntos marcados con circulos (puntos | a IV) son las
llamadas “soluciones eficientes”, y los puntos marcados con un cuadro con los



llamados “puntos dominados”. Por ejemplo, el punto I domina al punto VI, con
ambos objetivos f,(.) y f,(.) siendo menores que los del VI. El punto 11l también

domina el punto 1V, teniendo solo el objetivo f,(.) menor, y el objetivo f.(.) igual al

del punto IV. Se puede notar que a pesar de que el punto V domina al punto IV
también, el punto V no es una “solucion eficiente”, ya que el punto V es también
dominada por el punto |I. También, a pesar de que el punto IV es una solucién

eficiente, no domina al punto VI: a pesar de que su objetivo f,(.) es menor, su

objetivo f.(:) es mayor que el punto VI. Las soluciones | a IV son eficientes por que

no son dominadas por ninguna otra soluciéon, mientras que las otras soluciones son
dominadas al ser peores o iguales, en todos los objetivos, que al menos una
solucién del conjunto Pareto (I a 1V).

i |

Y

Fig. 7. Conjunto de soluciones Pareto-6ptimas

En [2] se pretende minimizar dos funciones objetivo:

e La primera incluye los costes de inversion y de las pérdidas de energia.

e La segunda asociada a la fiabilidad del sistema a través del coste de
ocurrencia de faltas (proporcional al nimero de faltas) y el coste asociado a
la energia no suministrada (proporcional a la duracién de las faltas).

Considerando las siguientes restricciones:

e Capacidad de la linea;

e Limites de tension;

¢ Radialidad;

¢ Indice de fiabilidad.

El algoritmo genético propuesto en éste articulo se ha ejecutado en las pruebas a
continuacion descritas con los siguientes parametros:

e Tamafio de poblacion N,,, =50;

e Generaciones Ny, =300;

10



e Probabilidad de cruce P, =0.80;
e Probabilidad de mutacién P, =0.03.

Se presentan dos casos: un caso de expansion del sistema, con 21 nudos, y el
disefio de un nuevo sistema con 100 nudos.

Caso A. La red de 21 nudos:

Los resultados para este sistema estan presentados para un periodo de un afio. El
algoritmo genético ha encontrado 137 soluciones 6ptimas como se muestra en la
Fig. 8. La red A es red mas fiable, y se muestra en la Fig. 9(a). Se debe hacer notar
que hasta siete ramas de reserva han sido permitidas en la red A, para fortalecer la
fiabilidad del sistema. La red C en la Fig. 9(c) es la de coste minimo y la red B en la
Fig. 9(b) representa una solucién intermedia que es probablemente mejor que Ay
C, desde el punto de vista del disefiador. Se debe notar que B tiene un coste de
inversion menor que la red A y mayor que la red C. El coste de fiabilidad (coste de
tener el sistema en falta) de B es mayor que la red de A, y es menor que la red de
C. Las redes A y B tienen todos los conductores de las ramas ya existentes
reemplazadas por otras con mayor fiabilidad. La red C tiene solo 2 conductores ya
existentes que también fueron reemplazados por otros de menores perdidas.
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Fig. 8. Soluciones 6ptimas- red 21 barras- 1 afio

Caso B. La red de 100 nudos:

En la Fig. 10 se muestra un sistema de 100 barras el cual es una solucién que se ha
encontrado por medio de GA, considerando un afio como tiempo horizonte para
coste de computo y sin conexiones ya existentes. EI GA ha encontrado 132
soluciones 6ptimas como se muestra en Fig. 11. La red de Fig. 10 corresponde a la
solucién marcada con A en Fig. 11, la cual representa una solucién intermedia.
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Fig. 11. Soluciones 6ptimas. Red de 100 barras-1 afio.

8.1.2 Recocido Simulado

El algoritmo de Recocido Simulado (SA) es un algoritmo meta-heuristico para
determinar una solucién 6ptima o sub-6ptima de los problemas de optimizacion
[13-15]. Como los Algoritmos Genéticos, ésta técnica realiza una busqueda al azar
sobre el espacio de la solucién. Los algoritmos de SA se han utilizado en vez de los
(GAs) en problemas de gran dimensién al requerir menos memoria en cada
iteracion y disminuir asi el tiempo de solucién [13].

El algoritmo se basa en el proceso del recocido, donde los sdlidos primero son
hechos liquido al levantar su masa a niveles de alta temperatura. El nivel de
temperatura entonces se baja lentamente, para permitir que los estados del
equilibrio sean alcanzados en cada nivel. Esto da lugar a las estructuras cristalinas,
estables y de poca energia del sélido durante el proceso. Si la temperatura se baja
demasiado rapido, podria resultar en estructuras “vidrio”. De acuerdo con la
analogia del proceso de recocido, un algoritmo se disefia de forma que el sistema a
ser optimizado es primero “derretido” empezando a una alta temperatura eficaz y
después lentamente se va bajando la temperatura hasta que se encuentra una
buena solucién. En cada temperatura, la simulacion debe permanecer el tiempo
suficiente para que el sistema alcance un estado constante. La simulacién consiste
en un proceso de reconfiguracion para cada temperatura (T). ElI nimero de
iteraciones para cada T y el conjunto de temperaturas caracterizan un programa del
recocido.

El enfriamiento geométrico puede servir como una funcién adecuada para derivar el
conjunto de temperaturas requeridas por el horario. Esta funcién esta dada por
T(t+1) =a T(t), donde la temperatura T(t) es una funcién del tiempo y a es una
constante que generalmente cae en el rango O< « < 1. La temperatura inicial T (0)
y el nimero de iteraciones a realizar para cada temperatura (T), pueden ser
empiricamente determinados. El procedimiento se detiene cuando la temperatura
alcanza un valor limite inferior T,,, o cuando la solucibn no es mejorada en
temperaturas consecutivas. Para usar el algoritmo SA para resolver el problema de
distribucion eléctrica, se ha de introducir primero un procedimiento para determinar
la solucion inicial, después los procedimientos para especificar las soluciones
vecinas a una solucién actual, y la forma de evaluar el coste de la funcién objetivo.
La temperatura inicial es comunmente establecida en un valor donde Ila
probabilidad inicial de aceptar la solucién vecina es alta.
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Ejemplo de aplicacion de Recocido Simulado:

En [13] se propone un algoritmo Recocido Simulado (Simulated Annealing) (SA)
para el problema de distribucion de energia eléctrica, donde el objetivo es
minimizar la suma del coste total de inversién y del coste total de la energia-
pérdida.

Como se ha comentado el algoritmo SA tiene 4 parametros:
e Temperatura inicial T(0);

e Constante ¢«  utilizada en el proceso de enfriamiento geométrico
[Tt+1)=a T()]; O<a < 1.

e ITER numero de iteraciones hechas en cada temperatura;

e RPT numero maximo de temperaturas consecutivas donde la mejor solucion
actual no es superada antes de que el procedimiento se detenga.

En [13] se muestran dos tipos de prueba. La primera orientada a ilustrar sobre la
influencia de los parametros del algoritmo SA en la solucién y coste de ejecucion, y
una segunda que busca analizar el comportamiento de método de resolucion SA
ante el tamafo del problema a resolver. En todas estas pruebas se utilizan
problemas generados al azar. La primera prueba usa una red con m=5
subestaciones y n=55 nudos consumidores.

Para estudiar como influye el valor del parametro ITER se realiza una serie de 10
pruebas donde ITER varia de 5 a 50 en incrementos de 5. El resto de los
parametros quedan fijados a: o =0.5; T(0)=80 y RPT=2. En las figuras 12 y 13 se
representa el coste final (Mill $) y el tiempo(s) invertido en obtener la solucién.
Como era de esperarse, el coste promedio de la mejor solucién decrece cuando
ITER aumenta, mientras que el tiempo promedio de la solucién se incrementa con
ITER.

Merece la pena resaltar que el coste promedio de la mejor solucion es
practicamente constante para los valores de ITER entre 10 y 40 (en realidad
ligeramente decreciendo). Sin embargo, en este rango de valores de ITER, el
aumento del tiempo medio de la solucidn es elevado. En consecuencia, adoptar un
valor de ITER igual a 10 parece bastante apropiado. Para cualquier otro valor entre
15 y 40, la mejora de la calidad de la solucién no se justifica dado el incremento
tan elevado en el tiempo de ejecucion. La tendencia del comportamiento del tiempo
de ejecucion y del coste se rompe cuando ITER= 40 y 45, pero se recupera en
ITER= 50. Los dos casos detectados fuera de la tendencia habitual (ITER=40 y 45)
quedan justificados por el caracter aleatorio del algoritmo.

Para sincronizar el valor de «, el problema se resuelve diez veces con los
siguientes valores: « =0.3, 0.5, 0.55, 0.6, 0.65, 0.7, 0.75, 0.8, 0.9, 0.95, y 0.99.
El resto de parametros valen: ITER=10, T (0)=80, y RPT=2. Las graficas del coste
promedio de la solucién y del tiempo promedio de ejecucién se muestran en la Fig.
9. Soluciones con los costes méas bajos se obtienen con « =0.5. El tiempo de
ejecucién crece muy levemente conforme a aumenta entre 0.3 y 0.9. Para valores
de o mayores a 0.9 el tiempo de ejecucidon crece exponencialmente. Un rango
aceptable para los valores de alfa es pues entre 0.5-0.9 y, en este caso en
particular, el valor mas adecuado parece ser 0.5 dado que corresponde a la
solucion de menor coste.
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La segunda serie de pruebas analizan la influencia del tamafio del problema. Los
siguientes valores de los parametros son adaptados en este caso: « =0.8,
T(0)=100000, ITER=45, RPT=2. Para cada problema, el coste promedio de la mejor
solucién, el nimero promedio de las iteraciones y el tiempo promedio de ejecuciéon
se evaltan tras 5 ejecuciones del SA. Los resultados indican que el nimero de
iteraciones es muy estable para cada uno de los valores de (m+n). Un promedio de
diez iteraciones/nudo, considerando subestacion y nudos consumidores, se han
requerido para resolver cada problema. Por otra parte, el tiempo promedio de
solucion por nudo aumenta cuando lo hace el tamafio (m+n) del problema,
concretamente entre 187 y 5515 s se requirieron para resolver cada caso. El
comportamiento del algoritmo de flujo de carga se refleja debido a que cuanto mas
grande es el numero de subestaciones, mayor es el nimero de ejecuciones para
éste algoritmo; por otro lado, cuanto mas consumidores, mayor es el esfuerzo
iterativo para alcanzar la convergencia. Como promedio, 8.62 s/nudo se requiere
para resolver cada problema.

Los resultados numéricos indican que:

e La calidad de la solucién aumenta con el nUmero de iteraciones realizadas en
cada temperatura.

e Aumenta el tiempo de ejecucidon de manera constante.

e El tiempo de solucién es estable para los valores de o dentro del rango de
0.3 a 0.9, y aumenta exponencialmente para valores mas grandes.

e Aunque el nimero medio de iteraciones no parezca ser sensible al tamafo
del problema, el tiempo medio de solucién si aumenta con la dimension del
sistema a resolver.
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Fig. 13. Coste y tiempo para diferentes valores alfa.
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8.1.3 Sistema Colonia de Hormigas

El algoritmo de Sistema de Colonia de Hormigas (ACS) se deriva de los algoritmos
Sistema de Hormigas (AS) o Colonia de Hormigas (AC), que son un tipo de
enfoques de optimizacidbn caja-negra cuyo objetivo es maximizar una funcién
objetivo, conforme a un sistema de restricciones no lineales [9]. Los algoritmos AC
o0 AS se basan en el comportamiento de estos insectos con capacidades
excepcionales de encontrar las trayectorias mas cortas a sus fuentes de alimento
sin ayuda visual, usando una sustancia quimica llamada feromona que depositan
mientras caminan, para marcar sus caminos. Inicialmente, un grupo de individuos
explora la superficie sin una direccién predeterminada. Después de que se
encuentra el alimento, los individuos regresan a la colonia. Mientras que todos los
individuos viajan aproximadamente a la misma velocidad, las trayectorias mas
cortas tienen una tendencia a contener un alto nivel del feromona porque mas
individuos lo han utilizado. Después de un periodo a corto plazo, las diferencias
entre los depdsitos de feromona en las rutas son bastante grandes para influenciar
la decisiéon de los nuevos individuos, que se decidiran por las trayectorias mas
cortas, produciendo una regeneracion al sistema que contribuye y promueve el uso
de las mejores trayectorias.

El uso del algoritmo ACS en la planificacion de los sistemas de distribucion [9-12]
requiere la definicion de la funcién objetivo a ser maximizada, asi como una funcion
heuristica de la guia.

1) Funcidn objetivo:
La funcion objetivo del problema queda definida como la inversa de los
costes totales, considerando los costes de equipo y las pérdidas de operacion
requeridas para cada alternativa, que se calculan con la informacién
disponible del flujo de carga.

2) Funcioén heuristica de guia:
La funcidn heuristica de guia desempefia un papel primordial durante las
primeras etapas del proceso de la optimizacién, debido al hecho de que
permite la generacion de redes de bajo coste con un buen comportamiento
de tension. Por contra, conforme el algoritmo evoluciona, el abrir ramas y la
decisién de cual rama tomar es menos dependiente de la funcidén heuristica.

En AS la funcidon de guia suele estar definida como la inversa de la distancia, dando
preferencia a la seleccion de caminos mas cortos. Cuando se aplica ACS en la
planificacion del sistema de distribucion se incluyen las siguientes variables: La
distancia, el coste incremental de la red y la magnitud de carga al final del camino.
Se defini6 como la suma ponderada de dos términos. El primer término esta
relacionado con los kilovolts-aperios (kVA) multiplicado por la distancia (kVAm). El
segundo término relacionado con el coste incremental de sumar la nueva rama de
la red en unidades monetarias ($/kVA).

3) Seleccion de rama:
El proceso de seleccion también se adapta al problema de planificacion del
sistema de distribuciéon. En concreto, para la seleccibn de cada nueva rama
que se agregard a la red, se realiza una evaluacién de todas las ramas que
estén conectadas desde los nudos de la frontera creciente de la red hasta los
nudos que quedan por ser alimentados.

La formulacion matemaéatica del algoritmo ACS quedaria de la siguiente manera:

AS basicamente utiliza dos funciones para dirigir la bisqueda hacia la solucién
o6ptima del problema.
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1) Una funcién que es proporcional a la cantidad de feromona depositada;

2) Una funcién heuristica de la guia, también denominada como la funcion de
coste incremental, y definida generalmente como la inversa de la distancia,
que constituye una funcion auxiliar que ayuda a generar redes mejores.

El algoritmo funciona como sigue:

Inicialmente un nivel de feromona al azar es depositado en cada rama de la red
inicial. Después, las hormigas llevan acabo exploraciones independientes a través
de la red, guiadas por la funcion heuristica de guia y por la cantidad de feromona
depositada en las ramas, de acuerdo con las reglas de probabilidad de transicion,
hasta que todos los nudos son alimentados cumpliendo asi una expedicién de la
colonia de hormigas.

La regla de probabilidad de transicidon es llamada regla proporcional al azar y define
la probabilidad de que las hormigas de una colonia, localizadas en un conjunto de
nudos frontera, decidan moverse hacia un nudo u otro.

Después de que se ha cumplido un nimero predeterminado de expediciones, los
niveles de feromona son actualizados.

La regla local de revision de feromona se implementa para variar los depdsitos de
feromona. Una fraccion de la feromona se evapora y se asume que cada colonia de
hormigas contribuye a incrementar el nivel de feromona de los caminos transitados
en proporcion del coste total de la red resultante.

La regla global de revision de feromona simula el efecto de la adicién de nuevos
depdsitos de las colonias de hormigas que transitan a través de la red, asi como
también la evaporacidon de feromona; la feromona de cada uno de los caminos es
actualizada considerando todas las redes que fueron construidas por todas las
colonias de hormigas.

La feromona juega un rol muy importante de memoria a largo plazo de las colonias
de hormigas, siendo distribuidas en diferentes caminos de la red, permitiendo
comunicacion indirecta entre las diferentes colonias de hormigas.

Ejemplo de aplicacion de Sistema Colonia de Hormigas:

En el articulo [10] se propone una nueva metodologia basada en el algoritmo de
ACS para la planificacion de los sistemas de distribucion de energia eléctrica. La
metodologia es muy flexible y calcula la localizacién y las caracteristicas de los
circuitos reduciendo al minimo los costes de inversién y de operacién y cumpliendo
al mismo tiempo las restricciones técnicas tales como las capacidades de
transmision y los limites de tensidon, permitiendo por tanto la consideracion de un
modelo muy completo y detallado para el sistema eléctrico. Particularmente, se
utiliz6 un modelo de programaciéon mono-objetivo entero-mixto no-lineal. La
metodologia se probé para dos casos: un sistema de distribucion de 23 nudos y
otro de 201 nudos, demostrandose asi la viabilidad la metodologia propuesta,
presentando una reduccion significativa del esfuerzo de cédmputo requerido cuando
se compara a un GA de alto rendimiento.

Caso prueba 1:

Un sistema de distribucion de 34.5 kV con una subestacion de 10-MVA para
alimentar un area de produccion se escogié como caso 1. En [10] presentan las
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coordenadas del plano de la subestacion, y de los nudos de carga, correspondientes
al consumidor. Las rutas factibles propuestas, definidas de acuerdo a la geografia y
a la topologia, se muestran en Fig. 15. Los datos econémicos requeridos para el

andlisis se presentan en [10].

Fig. 15. Rutas factibles propuestas.
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Fig. 16. Red o6ptima encontrada por ACS.

Después de 6 conjuntos de expediciones (colonias de hormigas), el algoritmo
propuesto llego a la red presentada en Fig. 16. Los resultados se muestran en [10].
La red resultante es ligeramente mejor a la red presentada en [22] usando GA. La
diferencia en el coste total esta en el orden de 0.03%. Esto representa una mejora
leve mejora del coste del algoritmo ACS con respecto a GA, pero el esfuerzo de
coOmputo es considerablemente reducido. El algoritmo se ejecuté 1000 veces para
evaluar su funcionamiento. Los resultados se presentan en la Fig. 17, donde los
costes minimos, promedio, y los maximos son presentados frente al nimero de

expediciones.

270000

260000 -
250000 -
240000
230000
220000
210000
200000
150000 4
180000 4

Total Cost (§) .

MAXIMUIM

170000 += -
1 &

1 16 21
Number of sets of expeditions

26

Fig. 17. Coste de la red vs. NUmero
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Fig. 18. Resultados promedio de ACS
en caso prueba 2.
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Caso prueba 2:

Un gran sistema de distribucién complejo de 10-kV con una subestacién de 10-MVA
para alimentar un area urbana se escogido como caso 2 [23], [5]. Las caracteristicas
del sistema se dan en [23]. La solucién presentada en [23] y [5] se obtuvo por
medio de un elaborado AG de alto rendimiento, después de 1200 generaciones de
150 individuos (alrededor de 200000 casos evaluados). El funcionamiento promedio
en el caso 2 para 20 ejecuciones del algoritmo ACS con un conjunto de 150 ACs se
muestra en la Fig. 18. Se puede observar que el algoritmo requiri6 de 156
conjuntos de expediciones (23400 evaluaciones) para alcanzar el 0.5% de
tolerancia, 392 conjuntos de expediciones (58800 evaluaciones) para el 0.2%, y
562 expediciones (84300 evaluaciones) para alcanzar el 0.1% tolerancia,
requiriendo 26 min., 1 h, 5 min., y 1 h, 33 min., respectivamente, para llegar a la
solucién en una PC con un procesador 800-MHz con 128-MB de memoria RAM en
Microsoft Windows 98. Como muchos enfoques heuristicos, el algoritmo mostré ser
muy eficiente al principio de la blisqueda, obteniendo importantes reducciones en el
coste de la red en muy pocas iteraciones; sin embargo, la busqueda de una
solucion de mayor precision requiere un numero de pruebas elevado y por tanto
esto implica un funcionamiento mas lento. Una de las redes resultantes se
encuentra en la Fig. 19.
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Fig. 19. Red resultante para el caso prueba 2.

8.1.4 Busqueda Tabu

La Busqueda Tabu, a diferencia de otros algoritmos basados en técnicas aleatorias
de busqueda de soluciones cercanas, se caracteriza porque utiliza una estrategia
basada en el uso de estructuras de memoria para escapar de los 6ptimos locales,
en los que se puede caer al "moverse" de una solucién a otra por el espacio de
soluciones. Este algoritmo se dota, por tanto, de una "memoria” donde se
almacenan los ultimos movimientos realizados, y que puede ser utilizada para
"recordar" aquellos movimientos que hacen caer de nuevo en soluciones ya
exploradas. Esta "memoria" serviria para impedir la evolucibn hacia esas
soluciones.
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Las bases de esta técnica, aplicada a la planificacion del sistema de distribucion
[16-21] son las siguientes:

Evaluacion de una solucién de planificacion:

El algoritmo de Busqueda Tabu utiliza variables enteras. Para una solucion de
planificacion dada se pueden determinar los flujos de potencia radiales, asi como
las tensiones en los nudos y el coste econdmico de la planificacién. Esta posible
solucidon se puede obtener considerando las restricciones habituales del problema
(caidas de tensioén, capacidad de lineas y subestaciones) e incluso restricciones de
fiabilidad (energia no suministrada).

Movimientos para la busqueda de una nueva solucién de planificacion:

Se define una solucidén cuando se determinan lineas y las subestaciones que deben
ser construidos. Podemos obtener una nueva solucién a partir de la una solucién
dada aplicando ciertos cambios a su topologia. Para encontrar nuevas soluciones se
permiten los siguientes cambios en la topologia:

e Quitar un feeder introduciendo uno nuevo con garantia de un estado de
funcionamiento radial de la red de energia.

e Cambiar el tamafno de un feeder seleccionado.
e Quitar o incluir una subestacion.

e Cambiar el tamafo de una subestacion dada.
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Fig. 20 Ejemplo ilustrativo

Estos cambios llamados “movimientos” mantienen la radialidad de las nuevas
redes. Por ejemplo en la Fig. 20 se explican los movimientos 1) y 2) arriba
mencionados. La red eléctrica elemental representada en la Fig. 20 posee una sola
subestaciéon en el nudo 1 y seis nudos de demanda (nudos 2-7). Los segmentos
continuos son los feeders que componen la solucién radial actual y los segmentos
punteados son las rutas de feeder adicionales que pueden formar parte de la nueva
solucién. La basqueda de una nueva solucién empieza con la anterior solucién. El
proceso de busqueda selecciona entonces un nudo cualquiera, por ejemplo el nudo
3 en la solucion actual. Como este proceso solo permite realizar movimientos que
mantienen la radialidad, los movimientos permitidos asociados al nudo 3 son:
cambiar el tamafio del feeder en la ruta (2,3), o quitar el el tramo (2,3) e introducir
una nueva linea (manteniendo el estado de operacion radial) que suministra
potencia al nudo 3 (linea [7,3] o linea [6,3]).
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Lista Tabu:

Los elementos de la red de potencia asociados con los movimientos en las ultimas
m iteraciones son almacenados en la lista tabd. Ademas, los movimientos en estos
elementos estan “prohibidos” para asegurar que la blisqueda esta diversificada.

Regién vecina de una solucién de planificacion:

El conjunto de soluciones que pueden ser obtenidas de una solucién dada al aplicar
movimientos son la “regién vecina” de la solucién. Como la regién vecina esta
comunmente compuesta de un gran conjunto de soluciones con un gran coste
computacional para evaluarlas, un subconjunto de movimientos es seleccionado
para obtener algunas soluciones (“candidatos elite”) de esta regidon vecina que
parecen ser mejores que la actual solucidn (sin una previa evoluciéon de estos
“candidatos elite”). Los movimientos que llevan a los “candidatos elite” se
seleccionan utilizando un enfoque local para mejorar los objetivos de optimizacion.
Naturalmente, los movimientos de los elementos pertenecientes a la lista tabu
estan prohibidos.

Ejemplo de aplicacion de Busqueda Tabu:

En [19] se propone un método eficiente para la planificacion de expansion de una
red de distribucion. El método propuesto optimiza la planificacion de expansiéon con
Busqueda Tabu, considerando la generacion distribuida y el coste de falta de
suministro en los sistemas de distribucién. El método propuesto es Busqueda Tabu
Dos-capas que trata la localizacion 6ptima de la generacion distribuida en la capa 1
y la de los feeders y subestaciones en capa 2. La técnica permite a Busqueda Tabu
manejar diferentes tipos de variables enteras.

Los datos del sistema a analizar y las caracteristicas del algoritmo son:

El método propuesto se aplica a un sistema de distribucién radial de 69 nudos y 3
subestaciones de distribucién. El coste de la instalacién de subestaciones es $100 y
el coste de instalacion de los feeders se determina de manera proporcional a la
longitud de los mismos. La resistencia y reactancia de los feeders es considerada.
Se asume que cada unidad DG es de 300 kVA (hay un total de 7) y factor de
potencia de 0.8. El coste de instalacion de una unidad DG es $40. Hay 100 feeders
y se utiliza una variable binaria, asignado 1 cuando un feeder es instalado y en caso
contrario O.

BlUsqueda Tabu Dos-capas, para crear el area vecina a una dada emplea la
distancia Hamming de uno y dos en las capas 1 y 2 respectivamente. La
codificacion usada es de 8 bits en la capa 1 y en 100 bits en la capa 2. El numero
de combinaciones resultantes es de 1.7x10%.

Se emplean dos tipos de costes de falta de suministro segun el consumidor, sea
residencial o comercial. Los valores especificos se encuentran en [14]. El tiempo de
planificacion es a un horizonte de 3 afos.

Se analizan tres casos:

Caso A: sistema existente con las cargas originales.

Caso B: sistema existente con crecimiento de carga.

Caso C: sistema con crecimiento de carga y nuevas instalaciones.
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Para los casos B y C, las redes en uno, dos y tres afios incrementan su carga un
5%, 9% y 12% respectivamente.

El método propuesto es comparado con SA y GA. Para examinar la influencia de la
red de partida en cada método, cincuenta soluciones iniciales se utilizan para
optimizar la red ejemplo.

Resultados de la simulacion:

La Fig. 21 muestra los resultados de cada método con 50 soluciones iniciales,
donde se muestran la mejor, la promedio y la peor funcidon de coste. Se puede ver
como el método propuesto da mejores resultados que SA y GA. En la mejor funciéon
de coste, el método Tabu mejord 10.0% y 9.1% de las mejores funciones de coste
de SA y GA respectivamente. En lo que respecta a la funcién de coste promedio, el
meétodo propuesto mejora 15.2% y 9.1% de la mejor funcién de coste de SA y GA,
respectivamente. Esto implica que SA y GA fallaron al evaluar una mejor solucion
debido a la utilizacién de probabilidad en el proceso de busqueda de la solucién.
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Fig. 21. Funcién de coste para cada método.

La Fig. 12 muestra la desviacién estandar de las funciones de coste para cada
método con las 50 soluciones iniciales. EI método Tabu gandé al reducir en un
74.4% y 56.5% la desviacion estandar de SA y GA respectivamente. La Fig. 23
muestra el tiempo de computo promedio de cada método. El método propuesto es
1.22 y 1.11 veces mas rapido que SA y GA respectivamente. Es por esto que los
resultados de la simulacién son concluyentes en cuanto a que el método Tabu es
mejor que el SA y GA en términos de calidad de solucién y tiempo de codmputo.
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Fig. 22. Desviacion estandar. Fig. 23. Tiempo de cémputo.
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Feeder Substation | Substation Network Outage DG
Case Installation | Installation Capacity Loss Cosgt] Installation | Total Cost
Cost Cost Cost Cost
0.00 490.76
A 0.00 29076 625.99 214.96 0.00 1331.71
0.00 | 525.37
B 0.00 525 37 722.71 244.25 0.00 1492.33
100.00 | 253.97
C 50.35 35397 258.76 134.52 160.00 957.60

Tabla 1. Comparacion de cada caso.

La tabla 1 muestra la comparacién de los costes totales para los casos A, By C. En
los casos A y B, no se tiene en cuenta el coste de nuevas instalaciones de feeders,
subestaciones y DG puesto que se utiliza solo la red existente. Comparado con el
caso A, el caso B considera el crecimiento de carga y coste de falta de suministro.
Obviamente, el caso B da mayor coste que el A. El caso C resuelve el caso B
permitiendo nuevas instalaciones. Podria esperarse que aun cuando el uso de
nuevas instalaciones implica una inversion dada, la reduccibn en pérdidas y
fiabilidad la recompensen o incluso la readuzcan respecto al caso B. De hecho
ocurre asi. El caso C afiade una nueva subestacion, 11 nuevos feeders y 4 nuevas
localizaciones DG. Se tiene un coste de instalacion en el caso C de $ 310.35, pero
se reducen las pérdidas en las subestaciones, de las pérdidas en la red y el coste de
la falta de suministro. Comparado con el caso B, el caso C reduce 64% las pérdidas
de la red, un 45% el coste de la falta de suministro y un 36% el coste total.

8.2 Modelos Matematicos de Optimizacion
8.2.1 Branch & Bound

El algoritmo de branch-and-bound (B&B) emplea basicamente dos estrategias:
relajacibn y separacion para resolver un problema complejo. Se utiliza
principalmente para los problemas entero-mixtos que presentan espacios grandes
de buUsqueda. Basicamente, el método explora un arbol de budsqueda binario
comenzando con un solo nudo raiz (nudo-0). La idea principal es relajar las
variables enteras y solucionar el problema candidato actual (CCP), que significa la
resoluciéon de un programa lineal o de un programa no lineal. Si la solucién de CCP
es entera, es la solucién 6ptima global. Si no, el problema es separado en dos sub-
problemas (operacion de ramificacion) seleccionando una variable de ndmero
entero con valores actuales no enteros. Los sub-problemas creados recientemente
se agregan a una lista de problemas “vivos”.

El siguiente paso en el proceso es definir el siguiente problema a solucionar de la
lista “vivos”. Hay varios enfoques: uno de ellos consiste en seleccionar el problema
por la estimacion mas baja de la funcién objetivo de los candidatos en la lista
cuando las variables se hacen enteras y otra estrategia de la seleccion es
seleccionar el ultimo sub-problema creado. Cuando el problema candidato se
selecciona y se soluciona, el arbol entero se explora para verificar cual problema
candidato no puede proporcionar soluciones mejores que la mejor en la iteracion
actual. Este paso se llama poda del arbol y cada solucién no prometedora se cae de
la lista. NOtese que este proceso elimina partes del espacio de busqueda. La
blisqueda termina cuando la lista “vivos” esta vacia, siendo la solucion bajo anélisis
la soluciéon 6ptima global.
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Algunos inconvenientes de esta metodologia son:

1) Dependiendo de la complejidad del problema la convergencia del algoritmo
de B&B es demasiado lenta.

2) Puede haber problemas de memoria cuando hay un bajo indice de poda de
los problemas candidatos actuales.

3) Una buena programacion debe tener en cuenta los siguientes aspectos:
e Las pruebas de poda.

e La seleccibn de la variable para la separacion (operacion de
ramificacion).

e La seleccién del sub-problema siguiente.
Todo ello complica la eficiencia de la metodologia.
A. La prueba de poda:

La prueba de penetracion verifica si hay soluciones mas prometedoras (soluciones
mejores que la solucibn en cuestion) en la regidon factible del espacio de la
busqueda. Las soluciones que son peores que la solucibn en cuestion y no
conducirdn a ninguna soluciébn mejor se eliminan de la lista de los problemas
candidatos.

Para un problema entero-mixto lineal, las tres pruebas de poda mas relevantes
son:

1) La solucién actual es un numero entero, lo que indica que la solucién actual
es la mejor de la region actual;

2) La soluciéon actual es peor que la solucién en cuestion, lo que indica que
ninguna solucién entera obtenida de la actual sera mejor que la en cuestion
actual;

3) La soluciéon o6ptima del sub-problema es irrealizable, demostrando que las
soluciones del nimero entero no existen en la regién factible del sub-
problema.

B. La operacion de ramificacion:

La selecciéon de la variable de ramificacion determina el tamafio del arbol de
busqueda, y por lo tanto la cantidad de esfuerzo y de memoria de computo
requeridos. De cada sub-problema estd la variable mas adecuada para ramificar,
sin embargo no hay métodos exactos para su seleccidn. La estrategia que presentd
los mejores resultados se basa en el calculo de los costes.

C. La seleccion del problema candidato:

Una seleccién adecuada del problema candidato puede conducir a la solucién
6ptima con menos célculos. La seleccion se puede hacer basada en valores de los
costes. Permite estimar el limite inferior de cada sub-problema, en el cual los
problemas con el valor 6ptimo mas bajo de la funcién objetivo tienen mas
probabilidad de presentar soluciones enteras con buena calidad en la regiéon vecina
actual.
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Ejemplo de aplicacién de Branch & Bound:

En [24] se propone una nueva metodologia para resolver el problema de expansion
del sistema de distribucion, el cual es formulado como un modelo de programacion
no lineal entera mixta. EI modelo mateméatico considera los costes fijos y variables
para subestaciones y feeders, el coste de pérdidas (modeladas como una funcién
cuadrética) y el coste del nuevo conexionado. La funcion objetivo busca minimizar
el coste total de expansiéon con horizonte de un afo. Se utiliza el algoritmo de
Branch & Bound combinado con procedimientos heuristicos para resolver problemas
de gran escala dentro de un tiempo de cémputo razonable. Las restrcciones de
radialidad y caida de voltaje no se consideran explicitamente en el modelo ya que
introducen variables binarias adicionales lo que complicaria la aplicacién del método
a redes reales. En lugar de esto, se utilizan procedimientos heuristicos para
asegurar estos aspectos de operaciéon. En concreto, las restricciones de radialidad
se obtienen aplicando la heuristica que trata con los costes reales de expansion,
mientras que las restricciones de caida de voltaje se revisan en la soluciéon radial
final y se llevan acabo acciones correctivas en caso de no ser satisfechas.

Los algoritmos de optimizacién utilizados se implementaron en lenguaje C y todas
las pruebas se realizaron en una microcomputadora con un coprocesador
aritmético. La metodologia completa se ha probado en una red real de distribucion
que sirve a una poblacién Brasilefia con una poblacion de 300000, caracterizada
por una demanda répida de crecimiento. Primero, el proceso de optimizacion es
utilizado para alcanzar una solucion estéatica para cumplir la demanda requerida en
el afio 2000. Después, el modelo mono-etapa es aplicado sucesivamente a 1993
(afio actual) y 1996, escogiendo elementos del conjunto de equipo que pertenece al
plan del afo 2000. En éste articulo solo se muestran los resultados para la
planificacibn de un afio horizonte. La planificacibn completa en el tiempo se
encuentra en [25].

En la fig. 24 se encuentra representada la red. Los arcos punteados representan
posibles rutas de feeders para servir futuros puntos de carga. Hay 155 arcos
punteados. La red completa tiene 301 nudos y 438 arcos. Habian cuatro
subestaciones de 25 MVA en 1990, afio considerado como base para del periodo de
planificacion.

Tres de las cuatro subestaciones se pueden expandir (subestaciones 1, 2 y 3) lo
que significa que el modelo de localizacion que resuelve el problema de localizacion
de subestacion y conexionado de feeders tiene 170 variables binarias (15 nudos
candidatos para subestacion mas 155 arcos candidatos). Se asume que las
subestaciones disponibles son de 25 MVA y los conductores estan disponibles en 5
diferentes tamafios.

El algoritmo Branch & Bound se aplicé para encontrar el nuevo plan de distribucién
de subestaciones y feeders. La red que dio como resultado de este algoritmo fue la
mostrada en la fig. 25 Se pusieron tres nuevas subestaciones (5, 6 y 7) de 25 MVA
y la subestacion 2 se expandié a 50 MVA. Cabe resaltar que ésta solucién 6ptima es
una red mallada debido a la funcion objetivo no-lineal y a que aun no se han
introducido las restricciones de radialidad. La principal caracteristica de ésta
solucién es que el flujo de potencia ésta equilibrado.

La solucién obtenida por el procedimiento heuristico que transforma la red mallada
en un sistema radial se muestra en la fig. 26 Las subestaciones 1, 4 y 5 tienen
excedida su capacidad en ésta solucién radial. Una solucién radial factible se obtuvo
después al intercambiar solo cuatro puntos de carga localizados en los extremos del
area de servicio.
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Se aplicé otro procedimiento heuristico de transferencia de carga para mejorar la
solucién radial factible. La figura. 27 muestra la red equilibrada donde los nuevos
arcos introducidos por los dos procedimientos heuristicos éstan marcados en
negrita y los arcos que fueron eliminados estdn marcados con segmentos
punteados. Esta se considera la configuracion final de solucién para un afio de
horizonte. Se calcularon las caidas de voltaje para los nudos del sistema final y no
se encontrd ninguno bajo los limites especificados. La tabla 2 muestra el valor de la
funcién objetivo y los tiempos de ejecucién para cada problema resuelto en la
metodologia propuesta. El valor de la funcién objetivo el coste equivalente anual
expresado en 10° US$.

Problem Objective Function Value Running Time (s)
Branch & Bound 1.322 580
Radial Solution 1.382 0.94
Feasible Solution 1.385 0.22

Balanced Solution 1.355 0.66

Tabla 2. Resultados computacionales.

La tabla 2. muestra en porcentajes las partes que constituyen el coste de la
solucién final. Si se compara la solucién encontrada por la metodologia propuesta
con la obtenida de manera lineal, es decir con los costes como funciones lineales,
se puede observar que el enfoque lineal es 8% mas costoso que el propuesto.

Fig. 24. w Subestaciones existentes, Fig. 25. Sistema mallado obtenido por
4 Nudos candidatos para nuevas subestaciones. Branch & Bound.

Fig. 26. Sistema radial no factible Fig. 27. Sistema radial equilibrado final.
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8.2.2 Punto Interior

Los métodos de Punto Interior constituyen una familia de técnicas no-simplex para
programacion lineal. De hecho, puede decirse que se basan en la aplicacion a
problemas lineales de métodos que clasicamente habian sido considerados de
programacién no lineal. Por ello la mayoria de trabajos recientes de programacion
no lineal incluyen este tipo de técnicas [8].

El método del Punto Interior implica que el progreso a las soluciones se hace a
través del interior de la region factible y no a través de los vértices de la misma.
Por su parte, el algoritmo simplex se mueve de un vértice del politopo hacia otro,
buscando un mejor valor para la funcion objetivo. La estrategia del algoritmo es
implementar, en el espacio original en el que se encuentra el politopo, una serie de
trasformaciones en el mismo. El politopo original es trasformado en cada iteracidon
en otro politopo, en cada paso es transformado y se regresa a su forma original al
final del paso. Una vez dado el sistema y un punto inicial, el cual debe ser factible e
interior se busca una manera de movernos en una direccidon decreciente hacia el
proximo punto, el cual debe ser de igual forma factible e interior. Este proceso debe
ser repetido hasta que no pueda haber mayor reduccién en el valor de la funciéon
objetivo.

Se denominan métodos de Punto Interior precisamente porque los puntos
generados por estos algoritmos se hallan en el interior de la region factible. Esta es
una clara diferencia respecto el método del simplex, el cual avanza por la frontera
de dicha regibn moviéndose de un punto extremo a otro. La Fig. 28 muestra
graficamente ambos comportamientos. Puede comprobarse como el método de
Punto Interior requiere que el punto inicial xO sea también un Punto Interior a la
region factible.

{a) 1]

Fig. 28. Se muestra la trayectoria seguida para alcanzar el punto optimo x* desde el punto inicial xO por
a) el método del simplex; b) un método de Punto Interior.

Otra de las diferencias fundamentales respecto el método del simplex es que
existen algoritmos de Punto Interior polindmicos. Esto significa que obtienen el
punto 6ptimo en un ndmero de iteraciones que es funcién polinédmica del tamafio
del problema. ElI método del simplex, en el peor de los casos, tiene un coste
exponencial. En la actualidad los métodos de Punto Interior mas eficientes tienen
una complejidad de O(+/NL), donde N es el nUmero de variables del problema y L
una medida del tamarfio del problema (a saber, el nUmero de bits necesarios para
representar los datos del problema).

Ejemplo de aplicaciéon de Punto Interior:

En [26] se presenta una metodologia de Punto Interior para la resolucion de
reconfiguraciéon no de planificacion. Analiza un problema multi-objetivo que abarca
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la reconfiguracion y fiabilidad utilizando el método de programacion entera que
incorpora la técnica de Branch & Bound con la técnica Punto Interior de
programacion lineal. La evaluacion de la fiabilidad se realiza a través de indices de
fiabilidad basados en energia esperada no suministrada y el numero de clientes
afectados. Se estudian varios casos para diferentes localizaciones de falta en ramas
para un sistema de distribuciéon de 32 barras.

Caso 1: Este caso estudia faltas en tres feeders importantes del sistema, lo que
causa un corte del 60% de la carga.

Caso 2: Este caso estudia una falta localizada en el feeder principal del sistema que
afecta a otros feeders principales causando una falta del 66% de los puntos de
carga del sistema.

Caso 3: Esta contingencia fue seleccionada en el feeder localizado como entrada a
un feeder principal del sistema de distribucién que contiene las cargas mas grandes
del sistema. La pérdida de éste feeder impactaria severamente sobre la tensiéon y
flujos del sistema.

Caso 4: Se simulan dos faltas simultaneas. Una que implica la entrada de un feeder
mayor del sistema y otra que implica la pérdida de una linea, provocando ambas el
corte de suministro a dos de los puntos de carga mas alejados de la subestacion. La
configuracion 6ptima para este caso se obtiene después de multiples cambios para
la restauracion del servicio. Esta contingencia fue seleccionada para demostrar la
capacidad del algoritmo para controlar faltas en los dos feeders principales del
sistema que causarian un deslastre de las cargas mas grandes.

Los resultados de los diferentes casos estudiados han demostrado que el esquema
propuesto es capaz de manejar multiples condiciones de emergencia que afectan la
reconfiguracion del sistema de distribucion.

El algoritmo de Punto Interior ha sido comparado con otros enfoques estandar de
programacién entera. En [26] al algoritmo Punto Interior es comparado con los
métodos de Branch & Bound y Simplex. La ventaja del algoritmo Punto Interior se
mostré en la velocidad de proceso de solucion. Estos resultados estan resumidos en
las tablas 3 y 4.

L Av. no. of Iterations per Total Solution Time
Optimization Approach Tolerance
sub problem (seconds)
I?:ranch & Bound None 6 0.729
Simplex Approach
Integer Interior Point 0.0001 5 0.914
Approach

Tabla 3. Comparaciones de algoritmos de programacion entera 5-barras.

L Av. no. of Iterations per Total Solution Time
Optimization Approach Tolerance
sub problem (seconds)
Branch & Bound None 35 24.328
Simplex Approach
Integer Interior Point 0.0001 7 8 254
Approach

Tabla. 4 Comparaciones de algoritmos de programacion entera 32-barras.
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La metodologia presentada muestra las siguientes cualidades:

La técnica de programacion lineal de Punto Interior es muy rapida y exacta
comparada con otros métodos para la reconfiguracion del sistema de
distribucion.

El sistema es capaz de manejar una o mdltiples fallas en el sistema de
distribucion.

Debido al control basado en reconfiguracion, la localizaciéon del feeder en
falta no afecta el sistema de capacidad de manejar el servicio de
restauracion y balance de carga.

El esquema es robusto al manejar faltas y sobrecargas en varias locaciones

en el sistema dependiendo de la disponibilidad de las lineas adyacentes e
interruptores normalmente abiertos.
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9. Tabla comparativa

Pérdidas Lineas | Caida de Tension Perdidas L Domino Temporal
. Transformador | Matematico/ - Red real/
Metodologia Exactas/ Exactas/ - L Mono-etapa/ Fiabilidad .
. . Subestacion Heuristico . Simulada
Aproximadas Aproximadas Multi-etapa
en Carga
Algorltmo[sz]Genetlcos Aproximadas: Aproximadas: Exactas: Heurictico Multi-etapa Si Simulada:
Cuadraticas Ecuacion Blondel Cuadréticas P 100 nudos
Slmulate[(iSA]nnealmg Exactas: Exactas: Exactas: Heuristico Mono-etapa No Simulada:
Flujo de carga Flujo de carga Cuadraticas P 55 nudos
Sist. Colo[n:ig]Hormlgas Aproximadas: Exactas: Exactas: Heuristico Mono-etapa No Real:
Cuadraticas Flujo de carga Cuadraticas P 201 nudos
Busqu[elcéa]\ Tabu Exactas: Exactas: Exactas: Heuristico Multi-etapa Si Simulada:
Flujo de carga Flujo de carga Cuadraticas P 69 nudos
Branch & Bound . i . _ | Matematico i
[24] Aproximadas: No Aproximadas: y Multi-etapa No Real:
Cuadraticas Lineales - 301 nudos
Heuristico
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10. Conclusién

Los problemas relacionados al sistema de distribucibn han estado atrayendo la
atencion en los ultimos afios. La desregulacion de la industria de suministro de
electricidad ha motivado los estudios en la reduccion de coste para mejorar la
eficiencia del sistema. Por otro lado, los clientes estan demandando mas fiabilidad y
calidad en el suministro de energia. Muchos aspectos en la planificacion y operacion
de sistemas de distribucién involucran resolver problemas de optimizaciéon. Varias
técnicas de programacion matematica han sido aplicadas pero los enfoques mas
recientes han estado en técnicas heuristicas modernas. Las ventajas de los
métodos heuristicos son:

Pueden encontrar la solucién 6ptima;

Pueden producir un niamero de soluciones alternativas;

No hay restricciones matematicas en la formulacién del problema;
Relativamente faciles de programar y numéricamente robustos.

Para encontrar un plan 6ptimo de disefio para el sistema de distribucion se deben
considerar muchos aspectos que interactian entre si, como por ejemplo las
posibles conexiones entre cargas, tamafos de conductores, y opciones de
configuracion. En situaciones reales el nimero de posibles combinaciones entre
estos aspectos es tan grande, que la posibilidad de encontrar la configuracion
6ptima por si sola es casi remota.

Los métodos de optimizaciéon que analizan simultaneamente estos aspectos para
minimizar el coste, pueden proporcionar un beneficio real. Pero no hay método de
optimizacién aun que abarque todos los aspectos del disefio de distribucién, no hay
método que esté libre de aproximaciones y limitaciones. Simplemente hay
herramientas que pueden proporcionar gran ayuda en el disefio de distribucion
cuando son aplicadas apropiadamente.

La aplicacion adecuada de los métodos de optimizaciéon en el sistema de
distribucion puede reducir el tiempo requerido en disefio y mejorar la calidad y el
coste de la solucién. Existe una gran variedad de métodos que poseen diferentes
competencias y caracteristicas. El punto més importante es que la optimizacién
puede hacer una diferencia sustancial en la calidad de disefio y reducir el trabajo,
pero que el éxito en general ésta en la manera adecuada de modelar correctamente
el problema y las restricciones al momento de aplicar el algoritmo.
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