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Resumen

El Despacho Econdémico (DE) y el estudio de Flujos Optimos de Potencia (FOP) son
herramientas utilizadas para el estudio de Sistemas Eléctricos, necesarios para determinar el
despacho de energia eléctrica de las plantas de generacion a los centros de la consumo al costo
mas bajo posible, considerando que la energia despachada por las unidades generadoras se
encuentre dentro de los limites fisicos operativos y la localizacion de los centros de consumo.
Matematicamente, el DE y el FOP son problemas de optimizacion no lineal restringidos, para
lo que en los ultimos afios se han utilizado técnicas que en la mayoria de los casos realizan
simplificaciones a la formulacion del problema alejandose por consiguiente de condiciones
practicas y logrando tan solo soluciones aproximadas. Historicamente los métodos para la
determinacion de la solucion dptima se han basado en métodos como el de Gradiente, donde
se realiza el calculo de una sucesion finita de soluciones hasta converger en un minimo local.
Tomandose en cuenta que la rapidez y exactitud para la obtencion de la solucion depende de

las condiciones iniciales seleccionadas.

En afios recientes, las técnicas de programacion evolutivas han surgido como métodos
eficientes y poderosos de solucidén para muchos problemas de optimizacion dificiles. Estas
técnicas que son basadas en los principios de evolucion natural ofrecen muchas y excelentes
caracteristicas por encima de los métodos de optimizacion tradicionales, es decir, su habilidad
de investigar los espacios de solucién no convexos con multiples y aislados puntos éptimos,
convergencia global, robustez, y la inherente capacidad de busqueda paralela. Estos
algoritmos pueden manejar cualquier tipo de funcidn objetivo y restricciones, sin considerar su

continuidad o diferenciabilidad.

Este trabajo presenta un algoritmo de solucion para estudios de DE y FOP, basado en la
combinacion de una técnica del programacion evolutiva (conocida como algoritmo genético) y
la co evolucién de poblaciones para el manejo de restricciones, ademas de que el algoritmo
genético implementado se caracteriza por aplicar al proceso evolutivo multiples operadores
genéticos en lugar de los tres aplicados en el algoritmo genético basico. Los resultados

numericos en los casos de estudio validan la efectividad del algoritmo por encontrar las
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soluciones exactas, incluso en la presencia de unidades generadoras con caracteristicas de

costo combustible no convexas.
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Abstract

The Economic dispatch (ED) and the study of Optimal Power Flow (OPF) are common
tools used for the study of Power Systems, necessary to determine the electric power dispatch
from the generation plants to the consumption centers at the lower possible cost, considering
that the localization of the consumption centers and the energy dispatched by the generating
units must be inside operative physical limits. Mathematically, the ED and the OPF can be
stated as a constrained nonlinear optimization problem, over the last years, many different
numerical optimization techniques have been used in most of the cases that carry out
simplifications to the formulation of the problem consequently withdraw from practice
conditions and achieving approximate solution. Historically, algorithms for the determination
of the optimal solution have been based on local searching methods, where the optimal
solution is achieved iteratively until convergence to a local minimum is obtained. The number
of iterations required to converge to a local minimum strongly depends on the selected initial

condition, due to these methods only process one single point on the search space.

In recent years, the evolutionary programming techniques have arisen as efficient and
powerful solution methods for many difficult optimization problems. These techniques that
are based on the principles of natural evolution offer many and excellent characteristic above
the traditional optimization methods, that is to say, their ability to investigate the non convex
solution spaces with multiple and isolated optimal points, global convergence, robustness, and
the inherent capacity of parallel search. These algorithms can manage any type of objective

function and restrictions, without considering their continuity or differentiability properties.

This work presents a solution algorithm for OF and FOP studies, based on the
combination of a technique of the evolutionary programming (known as genetic algorithm)
and the co evolution of populations for the handling of restrictions besides that the
implemented genetic algorithm is characterized to apply to the evolutionary process multiple
genetic operators instead of the three applied in the basic genetic algorithm. The numeric

results in the cases of study validate the effectiveness of the algorithm to find the exact
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solutions, even in the presence of generating units with characteristic of combustible cost not

convex.
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Capitulo1 Introduccion

1.1 Introduccion

Existen areas del conocimiento y el quehacer humano dentro de las cuales es comun el
surgimiento de problemas que consisten en la mejora de ciertas soluciones, procedimientos o
proporciones de las que se obtiene algin beneficio ya sea particular o comun. La disciplina
que se enfoca a estudiar este tipo de problemas y sus respectivas alternativas es conocida

como optimizacion.

El problema de la optimizacién en sistemas eléctricos de potencia, surge a partir del
momento en que dos 0 mas generadores deben alimentar varias cargas obligando al operador a
decidir como se reparte la carga de forma Optima entre las distintas unidades. Histéricamente,
los primeros esfuerzos de optimizacion se hicieron respecto del control de la generacion, lo
que se conoce hoy como despacho econdmico clasico [Wood, 1996]. Posteriormente, la
inclusion de criterios de seguridad dentro de los objetivos de explotacion complicé en gran
medida el problema de optimizacion, obligando al desarrollo de técnicas adecuadas a la
complejidad del problema. EI perfeccionamiento de las técnicas computacionales,
fundamentalmente la introduccién de técnicas para el tratamiento eficiente de matrices ralas, y
el desarrollo de algoritmos matematicos de optimizacion, junto con la mayor capacidad de
procesamiento de las computadoras, han permitido la resolucion de problemas cada vez mas
complejos. Esta evoluciéon ha conducido a lo que hoy se conoce con el nombre de Flujos
Optimos de Potencia (FOP, Optimal Power Flow) [Dommel, 1968].

Los algoritmos evolutivos como tales son técnicas de busqueda sin restricciones. De ahi
surge el interés por implementar mecanismos que les permitan trabajar con restricciones, tanto
lineales como no lineales, de igualdad o desigualdad. Para lograrlo, se requiere incorporar la

informacion de infactibilidad de un individuo (o su distancia a la zona factible) a su aptitud
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correspondiente, para que el proceso de seleccion preserve tanto a las soluciones factibles
como aquellas soluciones prometedoras (o cercanas a ser factibles).

La computacion evolutiva es la aplicacion, mediante la implementacién en una
computadora, de algoritmos inspirados en el principio que rige en la naturaleza de la
sobrevivencia del individuo mas apto. Los algoritmos evolutivos tienen como objetivo
principal “evolucionar” individuos, los cuales normalmente representan soluciones a un cierto
problema de optimizacion; los individuos se iran renovando generacion tras generacion bajo el
principio del més apto, por lo que cada nueva generacion debe poseer caracteristicas mejores

que las anteriores, acercandose con cada iteracion a la solucion 6ptima del problema.

Originalmente las técnicas evolutivas no fueron concebidas como técnicas de
optimizacion sino de aproximacion, esto debido principalmente al vacio tedrico que, al igual
que otras técnicas heuristicas, tuvieron en sus inicios. Sin embargo, con el paso del tiempo y
las mejoras, han mostrado dar buenos resultados aproximandose a muy buenas soluciones en
tiempos razonables, logrando resolver los problemas en cuestion de manera satisfactoria.
Actualmente ya se cuenta con pruebas de convergencia para algunos algoritmos evolutivos y
también se han ido fundamentando y estandarizando los conceptos basicos de estas técnicas

motivando cada vez mas incursiones en materia tedrica.

El principal objetivo de esta tesis es el implementar Algoritmos Genéticos (AG) a los
estudios de optimizacién de sistemas eléctricos de potencia, esto se realiza en dos estudios
esenciales en la administracion de los sistemas eléctricos de potencia, el primero es el
conocido como despacho econémico térmico y el segundo el estudio de flujos 6ptimos de

potencia.

1.2 Revision del Estado del Arte.

El problema de flujos 6ptimos de potencia (FOP) ha sido discutido desde principios de
los 60’s. La historia de su desarrollo se caracteriza por la aplicacion cada vez mayor de

poderosas herramientas de optimizacién, definido desde los 60’s por Carpentier [Carpentier,
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1962; Squires, 1961]. El problema de FOP es un problema de optimizacion no lineal y de gran
tamafio que calcula los ajustes Optimos de las variables eléctricas en el sistema de potencia,
para una condicion particular de operacion. Se han beneficiado en gran manera de los grandes
avances en optimizacion numérica y la tecnologia, este progreso se manifiesta en la capacidad
de resolver problemas cada vez mas grandes y complejos en tiempos cada vez menores y con

una alta precision.

Histéricamente, la solucion al estudio de despacho econdémico por el Criterio de Costos
Incrementales Iguales (EICC por sus siglas en ingles) fue el precursor del FOP. La llegada de
este estudio marco el final del periodo del Despacho Econémico clasico desarrollado por al
menos 30 afios [Kirchmayer, 1955]. De forma que en la actualidad al DE se le considera
simplemente como una simplificacion del FOP. Ambos estudios son problemas de
optimizacion con la misma funcion de costos de produccion a ser minimizada. Sin embargo el
DE realiza esta minimizacion solo considerando la generacion de potencia activa y representa
la red eléctrica por una restriccion de igualdad es decir solo considera la ecuacion de balance

de potencias.

Para mostrar el desarrollo de los estudios de optimizacion de redes eléctricas se muestra a
continuacién una clasificacion de las principales técnicas de optimizacion implementadas a

sistemas eléctricos.

o

Método Iterativo LAMBDA. También conocido como Criterio de Costos
Incrementales Iguales (EICC por sus siglas en Inglés). Este método tiene sus raices
en el método clasico de despacho economico utilizado desde los 30’s [Wood, 1996].

° Metodo de Gradiente. Desarrollado por Dommel y Tinney [Dommel, 1968].

° Meétodo de Newton. Desarrollado por de Sun [Sun, 1984].

° Meétodo de Programacion Lineal. Desarrollado por Alsac [Alsac, 1990].

° Meétodo de Punto Interior. Desarrollado por Wu, Debs y Marsten [Wu, 1993].

° Meétodos de Programacion Evolutiva. Aplicado por S.R Paranjothi y K. Anburaja

[Paranjothi, 2002].
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El método de EICC es descrito a detalle en el libro de Steinberg y Smith [Steingberg,
1943], donde se representa detalladamente las curvas de costo de combustible incluyendo
bombas y puntos de valvulas. La red es representada por la ecuacion de balance de potencia
sin incluir perdidas por transmision. Utilizando este modelo la ecuacién de balance de
potencia es derivada para caracterizar las condiciones de operacion Optima. La estrategia de
solucion resultante es llamada Criterio de Costos Incrementales Iguales.

La adicion de un modelo para las pérdidas de transmision de potencia activa al problema
incremental de carga se convierte en el estudio clasico de despacho econdmico de potencia. El
primer modelo de pérdida se propuso por George [George, 1943]. Las mejoras a finales de los
40’s inicio de los 50’s produjeron el modelo de coeficientes B [Hale,1952; Kishore, 1971;
Glimn, 1952], basado en algunas suposiciones [Tudor, 1963] qué permite expresar las
pérdidas de potencia activa como una funcion cuadratica de la potencia activa generada. Las
ecuaciones de coordinacion se desarrollaron rapidamente para incorporar estas pérdidas
[George, 1949; Glimn, 1954; Kirchmayer, 1952]. El libro de Kirchmayer [Kirchmayer, 1955]
resume este trabajo de DE clasico. Este modelo a permanecido como el méas popular [por
ejemplo, Aoki, 1984; Mansour, 1984; Wenyuan, 1985].

A aproximadamente al mismo tiempo, se propusieron los modelos de pérdida mejorados
[Brownlee,1954; Cahn, 1955] basado en las ecuaciones de red. Se construyeron los modelos
lineales diferenciales de primer orden [Tudor, 1963; Van Ness, 1963], y méas tarde modelos
cuadraticos que usan diferenciales de segundo orden [Hill, 1968]. En éstos, todas las variables
independientes estan involucradas, los modelos lineales han permanecido como los mas
populares, ya que se actualizan facilmente en los algoritmos iterativos. Estos algoritmos
iterativos aparecieron en los 1970 [Happ, 1974; Shoults, 1977; Wollenberg, 1974].
Basicamente, usan el método de EICC como un subproblema, mientras actualizan la

informacidn no lineal y manejan las restricciones dependientes en cada iteracion.

Las aplicaciones computacionales del DE incorporando los efectos de puntos de valvula
en la funcién del costo son raras. Eso es porque el modelado de no linealidades y el problema
de optimizacion resultante son dificiles, y los beneficios bastante pequefos. Los beneficios
informados van de 0.1% [Ringlee, 1963] a 1.8% [Decker, 1958] por encima de DE que
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ignoran los puntos de la valvula. En estas aplicaciones se limitan a modelos de la red para
evitar la programacion no lineal complicada. Otra dificultad, discutido por la mayoria de los
autores y analizado por Vojdani [Fahmidej-Vojdani, 1982], es la discontinuidad de
trayectorias de la solucion optima. La solucion de la DE clasico por la programacion dinamica

fue propuesta para evitar la no linealidad del modelado de puntos de valvula [Ringlee, 1963].

La primera solucion eficiente de FOP fue realizada usando los métodos de Gradiente
cumplidos. Bésicamente dos variantes dominan la literatura. EI método de Carpentier usa el
Ilamado método reducido de gradiente [Carpentier, 1968; Carpentier, 1972], resuelve el
modelo general de OPF. EI método de Dommel y Tinney [Dommel, 1968] resuelve las
ecuaciones de Kuhn-Tucker usando una combinacion del método de gradiente para un
grupo de variables independientes y funciones de penalizacion para restricciones
dependientes violadas. Este Gltimo tiene la ventaja de una formulacién general, pero se
complica por los problemas asociados con los factores de penalizacion. Ha sido el méas popular
de los dos métodos de gradiente, y de hecho uno de los méas populares en la literatura. Se
propusieron mejoras importantes al aprovechar las técnicas de dispersidad [Peschon, 1971], o
el modelo de flujos de carga desacoplado rapido [Alsac, 1974]. Final mente en una aplicacion
hecha por investigadores del General Electric se agregaron algunas otras ventajas como el uso

eficiente de memoria entre otras [Burchett, 1980].

Dos aplicaciones mas del método de gradiente, Wu [Wu, 1979] resuelve el FOP en
dos fases, ambas por el método de gradiente. La primera fase ignora las restricciones
dependientes; después de ajustes a la solucién, la segunda etapa agrega posibles voltajes
violados a la funcion objetivo via factores de penalizacion. Este programa tiene la capacidad
de manejar de problemas muy grandes, pero a menudo valores no factibles permanecen
en la solucién. En la otra aplicacion, Burchett [Burchett, 1981] aplican el programa MINOS
[Zhang, 1986; Murtaugh, 1983] para resolver el problema de OPF. Construye internamente
una secuencia de sub problemas de Lagrange que son solucionados en forma simultanea por

cualquiera de los métodos basados en gradiente.

Las aplicaciones de la programacion lineal (LP) abundan en el despacho de potencia

activa. Se han presentado articulos desde hace mucho tiempo con un desarrollo que ya estaba
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bastante completo [Shen, 1970; Wells,1968], con una funcién objetivo, con un conjunto de
variables lineales y restricciones de dominio en todas las variables. Una importante
publicacion basada en LP se desarrollo por EDF [Merlin, 1972], esta publicacion muestra

como realizar el manejo de la mayoria de las tareas de operacion del sistema.

Entre los AGs utilizados para resolver el problema de DE, Sheble [Sheble, 1995] y Y.
Song [Song, 1997] usan cromosomas en representacion binaria, que representan todas las
potencias activas de la unidades de generacion. La funcion de objetivo se extiende por la
inclusion de la restriccion de balance de energia a través de los multiplicadores de Lagrange.
Orero en [Orero, 1996] resuelve el ED con zonas de operacion prohibidas utilizando AGs. En
forma similar, agregan a la funcién del costo la restriccion de balance de energia a través de
los multiplicadores de Langrage, asi como una ecuacién de penalizacion de las zonas
prohibidas de operacion. Adicionalmente ellos usan una representacion del cromosoma

binaria.

El Recosido Simulado (SA) también ha sido aplicado a la solucién de DE [Aarts, 1989]
presentada en los trabajos [Ongsakul, 2001] y [Wong, 1993]. SA es un algoritmo estocastico
basado en las propiedades de la cristalografia termodinamica, que garantiza alcanzar el
minimo global, si un pardmetro de temperatura es reducido con bastante lentitud. Ongsakul en
[Onngsakul, 2001] propuso un algoritmo hibrido basado en AG y SA. El proposito de
combinar el método de SA en AG es mantener una solucién inicial dada por AGs. Ellos
usaron una funcién del costo cuadratica y una cadena de 16 bits para la representacion binaria

de los cromosomas.

Muchos de los algoritmos de OPF se propusieron en la década de los 60’s y 70’s
utilizando el método de Newton [El Abiad, 1969; Peschon, 1968; Shen, 1969]. Tipicamente
estos métodos resuelven las ecuaciones de Kuhn-Tucker, usan un Newton-Raphson
para resolver las ecuaciones no lineales, agregando los controles para las restricciones
activas. Es un algoritmo de solucion muy flexible y muy confiable [Nabona, 1973;
Nicholson, 1973]. Los métodos de gradiente y newton sufren con el manejo de las

restricciones de desigualdad. Para aplicar el método de programacion lineal la funcion de
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entrada-salida es expresada como un conjunto de funciones lineales, por lo que es comun

sacrificar la precision.

Recientemente, técnicas de optimizacion global como los algoritmos genéticos para la
solucién del problema de flujos 6ptimos de potencia y el despacho econdmico [Walters, 1993;
Paranjothi, 2002; Devaraj, 2000]. Este método es un método probabilistico de optimizacion el
cual se ha extendido su aplicacion al analisis de optimizacidn de potencia eléctrica debido a su
posibilidad para resolver problemas con parametros continuos o discretos, no requiere la
informacion dada para la derivada de la funcion de aptitud, funciona con los datos generados
aleatoriamente, datos experimentales o funciones analiticas, entre otras caracteristicas. En
contraste, los métodos clasicos calculan s6lo un punto 6ptimo global si la funcion objetivo de

costo es continua y cuadratica [Sun, 1984].

Zwe-Lee [Zwe-Lee, 2004], aplica para la solucion del problema no convexo de flujos
Optimos de potencia un algoritmo genético basico con codificacion real al que nombra MIGA
y dos operadores de mutacion y dos operadores de cruzamiento para la solucion del problema
de costo de generacion con punto de valvulas de FOP, en [Zwe-Lee, 2006], aplica ese mismo
algoritmo pero agregando las restricciones de seguridad en lineas de transmisién. Osman
[Osman, 2005], aplica también un AG a FOP pero propone realizarlo en dos partes, la primera
parte aplica un AG para obtener una solucion factible sujeta a la convergencia a la carga
deseada y la segunda parte emplea un AG para obtener la solucion optima de FOP, este
articulo solo se reporta un caso de estudio de 6 nodos pero no muestra la forma en que se

realiza el manejo de restricciones.

En el articulo presentado por Mantawy [Mantawy, 2006], aplica el método de Particle
Swarm a la solucion del problema de flujos éptimos de potencia, pero utilizando dos funciones
objetivo, la primera representando los costos de produccién y la segunda representando las

pérdidas por transmision.

Ashish Saini en [Saini, 2006], aplica un algoritmo al que llama GA-Fuzzy el cual es un
algoritmo genético gobernado por las reglas de la ldgica difusa, el primer paso es disefiando
para decidir qué partes del problema esté sujeto a la optimizacion por el GA basico.
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Dejaraj [Dejaraj, 2007], aplica un AG con representacion binaria para la optimizacion de
costos de redes eléctricas agregando las restricciones de seguridad de voltaje, el algoritmo
aplicado a la solucion es un GA que utiliza en forma aleatoria cuatro diferentes operadores
genéticos en forma secuencial para lograr la evolucién de una poblacién, ademas las
restricciones del problema son manejadas dentro de una funcién de ajuste que no es otra cosa
que la funcion de costos extendida aplicando factores de penalizacion a las restricciones de

igualdad y las restricciones de dominio de las variables dependientes.

1.3  Objetivo

Como se ha planteado hasta ahora, el problema de optimizacion de redes eléctricas
utilizando métodos de optimizacion clasicos como son los métodos de gradiente y newton
sufren con el manejo de las restricciones de desigualdad, la calidad de la solucion depende de
las condiciones iniciales, otro inconveniente que presentan es ademas el que no es simple
resolver problemas con espacios de solucion no convexos y discontinuos y altamente no

lineales.

Es por ello que el objetivo final de este estudio es desarrollar un modelo que permita
realizar el estudio tanto de Despacho Econémico de Potencia como el estudio de Flujos
Optimos de Potencia con diferentes tipos de funciones objetivo, sin que sea necesario realizar

cambios importantes o que requieran modificaciones al modelo.

Para ello es que se desarrolla una metodologia de optimizacién basada en un algoritmo
genético co evolutivo, que tiene como funcién objetivo minimizar los costos de generacion,

sujeto a las restricciones de igualdad y de dominio dispuestas por cada uno de los problemas.
Los objetivos generales del estudio se pueden resumir en,

°  Definir una estructura y representacion eficiente para el cromosoma requerido por

el algoritmo genético que represente a la solucion.
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° Desarrollar un manejo de restricciones efectivo y simple para el estudio de DE

con tres casos de estudio de diferente complejidad.

° Desarrollar un algoritmo genético para resolver el problema de DE considerando
funciones de costo cuadraticas o de orden superior, asi como funciones de costo

discontinuas.

°  Describir en una forma simple la implementacion de algoritmos genéticos a los
estudios de optimizacion de sistemas eléctricos de potencia, haciendo uso de dos
estudios basicos en la administracion de los sistemas eléctricos de potencia, el
primero es el conocido como despacho econémico de potencia y el segundo el
estudio de flujos 6ptimos de potencia.

° Aplicar la coevolucion de poblaciones como una forma de realizar un manejo mas
simple de las restricciones del problema, mejorando con esto la definicion de la

region factible de busqueda aun cuando esta region sea no convexa o discontinua.

°  Finalmente demostrar que el Algoritmo Genético Coevolutivo implementado
puede ser utilizado para resolver estudios de Flujos Optimos de Potencia
realizando modificaciones simples obteniendo buenos resultados, de forma que
puedan ser implementados nuevos modelos de componentes de la red eléctrica sin

que se requiera disefiar un nuevo algoritmo de solucion.

1.4 Justificacion

La operacién econdmica y eficiente del sistema eléctrico de potencia siempre ha sido de
una alta prioridad para la industria de generacion de energia eléctrica. Las compafiias
eléctricas gastan cantidades considerables de dinero en combustible para la produccion de
energia eléctrica, por ejemplo, una compafia de ligeramente grande (con una carga maxima
anual de 10,000 MW) puede gastar mas de 1.5 mil millones de dolares en combustible cada

afio [Wood, 1996]. De ahi, que el uso eficiente del combustible disponible es de gran
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importancia, no solo porque la mayoria del combustibles usados provienen de fuentes de
energia no renovables, pero porque esto también podria producir significantes reducciones en

los gastos de operacion.

Tradicionalmente, la misién fundamental de las compafiias eléctricas ha sido
proporcionar al usuario un suministro constante de energia eléctrica al minimo costo posible.
Por lo que se exige a los operadores del sistema de potencia que ajusten constantemente las
variables de control del sistema para lograr esta meta, (es decir, rendimientos del generador,
parametros de transformadores de regulacion, etc.). Esta es una tarea sumamente complicada
que requiere ser realizada desde los centros de control de energia con el uso de herramientas
como el Despacho Econdémico de Potencia (DE), el estudio de Flujos de Potencia y el estudio
de Flujos Optimos de Potencia (FOP). Son herramientas esenciales que permiten a las
compafiias eléctricas determinar las condiciones de operacion segura y econdmica para un
sistema eléctrico. Especificamente, se usan métodos matematicos para determinar los
escenarios optimos para las variables de control del sistema, sujeto a un conjunto especificado

de requisitos de operacion y requisitos de seguridad.

En general, el problema de OPF es un problema de optimizacion de no lineal restringido.
Debido a su importancia para la planeacién y operacion del sistema eléctrico, una gran
cantidad de investigadores han invertido sus esfuerzos para desarrollar métodos de solucion
eficaces y robustos para la optimizacion de sistemas eléctricos. Durante las ultimas cuatro
décadas, se han propuesto muchas técnicas de optimizacion diferentes para este propdsito.
Normalmente, estos métodos hacen la suposicion de que la caracteristica de costo del
combustible es una funcién continua y convexa. Hay situaciones sin embargo, cuando no es
posible, o realista, representar la caracteristica de costo de combustible de la unidad como una
funcién continua y convexa. Por ejemplo, esta situacion se observa cuando se incluyen puntos
de valvula, zonas prohibidas de operacién, o multiples combustibles. Por lo que la busqueda
de mejores métodos de optimizacion, con la habilidad de ocuparse de funciones de costo de

combustible no convexas eficazmente esta claramente justificada.

Durante los ultimos afios, los métodos de algoritmos evolutivos han surgido como

métodos eficaces para muchos de los problemas de optimizacion dificiles. Estas técnicas que
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son basadas en las mecanicas de la seleccion natural y genéticas, ofrecen muchos rasgos

excelentes por encima de los métodos de optimizacién tradicionales.

Estos algoritmos son técnicas basadas en poblaciones que exploran el espacio de solucion
no convexos aleatoriamente utilizando una cantidad definida de soluciones candidatas o
también Ilamadas cromosomas o individuos, en lugar de usar una sola estimacion de solucién
empleada por la mayoria de las técnicas clasicas, ademas de convergencia global, robustez, y
la capacidad inherente de la busqueda paralela, esta entre sus principales y mas atractivos
rasgos. Asi como también el principal acierto de los algoritmos evolutivos radica en la
capacidad de encontrar una solucion con una exploracion aleatoria de la regién factible en
lugar de explorar todo el espacio de bdsqueda. Una gran cantidad de técnicas han sido
desarrolladas a partir de la idea original de las Programacion Evolutiva, donde las técnicas
mas populares son, los Algoritmos Genéticos (AG), Evolucion Diferencial (ED), y Estrategias
Evolutivas (EE), todas ellas han sido implementadas para resolver diversos problemas en
ingenieria. Los recientes avances en computacion paralela y velocidad de procesadores, han
beneficiado el desarrollo y aplicacién de estas técnicas. Estas técnicas son bien aceptadas para
resolver problemas de optimizacion que son sumamente dificiles (o imposibles) de resolver

usando los métodos de optimizacion convencionales [Back, 1996; Alves da Silva, 2002].

La operacion econdémica Optima de sistemas eléctricos siempre se ha influenciado por los
adelantos en las técnicas de optimizacion numéricas, y recientemente, se ha creado mucho
interés entre investigadores e ingenieros por la aplicacién de algoritmos evolutivos a la
optimizacion de sistemas eléctricos de potencia lo que ha generado una area de investigacion
muy prometedora y excitante. En particular, el problema de Flujos Optimos de Potencia

parece bien satisfecho por estas técnicas, debido a su naturaleza no convexay no lineal.

El trabajo presentado apunta a desarrollar un nuevo procedimiento de OPF basado en la
combinacion de algoritmos evolutivos y el manejo eficiente de restricciones. Especificamente,
el método de Algoritmos Genéticos ha sido escogido entre los algoritmos evolutivos
actualmente disponibles, ya que ha demostrado para ser muy versatil y conceptualmente
simple. Adicionalmente, el método de Co Evolucion de poblaciones ha sido escogido como la

técnica de manejo de restricciones, debido a su efectividad y las propiedades excelentes. Se
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espera que combinando estos dos métodos, resultard un procedimiento de optimizacion muy

poderoso.

1.5 Descripcion de Capitulos

En el Capitulo 2 se hace una revision de los fundamentos de optimizacion restringida. La
estructura matematica preliminar del problema de optimizacion restringida. Definiciones
basicas y conceptos importantes relacionados con la factibilidad, la optimalidad y la
convexidad. Se realiza una descripcion del concepto de dualidad de Lagrange. También se

describen los métodos de penalizaciones, asi como sus principales caracteristicas.

En el Capitulo 3 se muestran algunas técnicas de optimizacion de sistemas de potencia.
Como paso inicial se muestra la minimizacion de costos de generacidon en sistemas de
potencia, conocido como Despacho Econdmico de Generacién de Energia (DE). Se muestra la
formulacién del estudio de flujos de potencia optimo, este estudio partira del estudio de flujos
de potencia convencional, donde el objetivo de este estudio es el de proveer de la informacién
relacionada con magnitudes de voltajes y angulos de los nodos de la red, a partir de los cuales

pueden determinarse todo el resto de pardmetros.

En el Capitulo 4 se tratard la aplicacion de algoritmos genéticos al problema de
optimizacion no lineal restringida, asi mismo, se describird el algoritmo genético

implementado, tratando las ventajas del método y sus desventajas.

En el Capitulo 5 se tratara la aplicacion de algoritmos genéticos al problema de
optimizacion de Despacho Economico, se presentaran diferentes técnicas de manejo de
restricciones aplicadas al problema y también diferentes configuraciones de algoritmos

genéticos hasta llegar al algoritmo que presenta los mejores rendimientos.

En el Capitulo 6 se describe la aplicacion del algoritmo genético coevolutivo aplicado al
estudio de Flujos Optimos de Potencia (FOP). EI método propuesto incorporaré las ventajas

del manejo de restricciones y la programacion evolutiva, en particular la coevolucion de
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poblaciones paralelas, reparacion de individuos no factibles y el uso eficiente de operadores

genéticos.

En el Capitulo 7 se concluye la aplicacion del método propuesto y se proponen algunas

recomendaciones de trabajos futuros.

1.6

Contribuciones.

Las contribuciones principales de esta investigacion ha sido el desarrollo y prueba de un

procedimiento de optimizacion de sistemas eléctricos de potencia basado en un algoritmo

genético coevolutivo.

Las contribuciones especificas son las siguientes:

1.

13

El método de optimizacion propuesto tiene la habilidad de ocuparse de todas las
restricciones uniformemente a lo largo del proceso de optimizacion. Por consiguiente,
evita las dificultades de determinar un conjunto correcto de restricciones activas (qué
es uno de los desafios principales que enfrentan la mayoria de los métodos
convencionales de solucion de FOP).

. EI método de optimizacion propuesto evita el problema de mal condicionamiento

asociado con las técnicas convencionales de optimizacion que son basados en los
métodos de penalizacidn clasicos. Esto es posible porque en el método propuesto no
existe la necesidad de utilizar este tipo de datos para garantizar la convergencia.

El método de optimizacidn propuesto es capaz de manejar las caracteristicas de costo
de combustible no convexas. Por consiguiente, permite el uso de modelos mas realistas
para los componentes del sistema eléctrico. Esta es una ventaja significante por encima
de la mayoria de los métodos convencionales de DE y FOP que son basados en las
representaciones también simplificadas (y por consiguiente, no es adecuado para las
aplicaciones practicas).

El método de optimizacion propuesto puede mas probablemente obtener la solucion

Optima global que los métodos de optimizacién convencionales, debido a su inherente



capacidad de la busqueda paralela. Este rasgo es muy importante para esas situaciones
cuando encontrando la solucidn éptima global se puede producir una estrategia de
operacion mas conveniente (por ejemplo, cuando el costo de la generacion total
asociado con la solucion optima global difiere significativamente de aquellos con una

solucién minima local).

5. ElI método de optimizacion propuesto tiene la habilidad de proporcionar una familia de

soluciones factibles al final del proceso de optimizacién. Esto representa una ventaja
significativa por encima de otros métodos de optimizacion, en el sentido que le da mas
posibilidades al operador de sistema de poder escoger un estado que operacion factible
para el sistema. Este rasgo es particularmente Util para esos casos cuando es imposible
de llevar a cabo la mejor solucion encontrada debido a alguna condicion de operacion
imprevista. En esas situaciones, el operador de sistema podria escoger una solucion
diferente de la poblacion de la altimo generacion (con tal de que sea posible llevar a

cabo esta solucion), sin tener que volver a realizar el procedimiento de optimizacion.

6. EI método de optimizacion propuesto demuestra el gran potencial de los métodos de
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programacion evolutivos para aplicaciones de optimizacion de sistemas de potencia.
Sin ser el primer intento de utilizar un algoritmo genético para realizar la optimizacién
de sistemas de potencia si se realiza una combinacién de técnicas evolutivas para el
manejo de restricciones y de esta forma realizar un manejo mas transparente de estas

restricciones.



Capitulo 2 Fundamentos de

Optimizacion Restringida

2.1 Introduccion

En este capitulo se hace una revision de los fundamentos de optimizacion restringida, la
estructura matematica preliminar del problema de optimizacion restringida, algunas
definiciones basicas y conceptos importantes relacionados con la factibilidad, la optimalidad,
la convexidad y la no convexidad. Asi mismo se discuten las condiciones de optimalidad para
los problemas de optimizacion no restringida asi como para la optimizacion restringida
respectivamente. Para mayor informacion del material presentado en este capitulo puede
encontrarse en [Bazaraa, 2003; Vanderplaats, 1984; Nash, 1996].

2.2  Generalidades del Problema de Optimizacion Restringida

En general el problema de optimizacion restringido trata de la busqueda del vector
columna de n variables reales X=[X1, Xo,...X,]" €R", donde R" representa al conjunto de
vectores de n dimensiones con componentes reales, también conocido como espacio
Euclidiano de n dimensiones, que optimizan (Maximizar o Minimizar) una funcion f(X),
sujeta a un conjunto de restricciones de igualdad (h(X) = 0, i = 1,2,...,r), asi como a un

conjunto de restricciones de desigualdad (g(X) < 0, j = 1,2,....m), y a un conjunto de

restricciones de dominio (kai” <X <Xk :1,2,...,n). La funcién f(X) es cominmente
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Ilamada funcién objetivo, funcion de costos, funcion de adaptacion, etc. [Cedeno-Maldonado,
2002].

Esencialmente, no existe diferencia entre los problemas de minimizacion y la
maximizacion, ya que la maximizacion de f(X) y la minimizacion de -f(X) ocurren en el mismo
punto. Por consiguiente, el problema general de optimizacion restringida se expresa

matematicamente de la siguiente manera,

min f(X)  min 2.1)
Sujeto a
h(x) =0 2.2)
g(x)<0  glX) (2.3)

XM <X, <X Xmin g x o) (2.4)

Donde f(X)es una funcion real en R" (f: R" — R), h(X) es el vector columna de r

funciones de valor real en R" (h: R" — R"), g(X) es un vector columna de m funciones de

valorreal R" (h:R" — R,y XeScR" X £ 71 El espacio de busqueda S es

definido por (2.4), la cual define el hipercubo de n dimensiones en R". Sin perder la
generalidad de la representacion, las restricciones de dominio (2.4) pueden ser consideradas
como parte de (2.3). En general, las funciones f, {hi}, y {0i} pueden ser cualquier funcion
lineal o no lineal [Bazaraa, 2003; Nocedal, 2006]. Adicionalmente, con frecuencia se
considera que estas funciones satisfacen los requerimientos de continuidad 'y
diferenciabilidad. Cuando todas estas funciones son lineales en X, la formulacion en (2.1) es
conocida como un problema de programacion lineal. De otra manera el problema es referido

como un problema de programacion no lineal.

A las restricciones de igualdad y desigualdad se les Ilaman restricciones explicitas y a las

restricciones de dominio en las que las variables de control toman sus valores se les llama

16|



restricciones implicitas. Cada una de las restricciones determinan una porcion del espacio de
busqueda donde puede existir una solucion optima, y a la interseccion de las restricciones

explicitas con las restricciones implicitas se le conoce como region factible.

2.3  Conceptosy definiciones basicas

El punto XeS que satisface al conjunto de restricciones de igualdad y desigualdad es
conocido como solucién factible. Siendo S={XeR™X™"<X<X™*}. Para un problema con
solucion, existe un conjunto no vacio de puntos factibles como se ilustra en la Figura 2.1
Espacio de busqueda y zonas factibles. EI conjunto de puntos factibles es referido a la region

factible F, de la siguiente manera [Bazaraa, 2003],

F={XeScR":h(X)=0, g(X) <0} (2.5)

@ s
O

Figura 2.1 Espacio de blsqueda y zonas factibles

La j-esima restriccion de desigualdad g;(X) < O se dice que esta activa en el punto factible
X si gj(X)= 0,y se encuentra inactiva en X si gj(X) < 0. Por convencion, todas las
restricciones de igualdad son consideradas activas en cualquier punto factible [Bazaraa, 2003;
Bertseks, 1999]. El conjunto de puntos factibles activos son definidos por el conjunto de

restricciones que se encuentran activas en ese punto y es denotado por A(X) = {j 10, ()?) = O}
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El conjunto de puntos factibles en los cuales al menos una restriccion de desigualdad se
encuentra activa es Ilamado limite de la region factible. El resto de puntos factibles son

definidos como puntos interiores. Un punto factible X , se dice que es regular si los gradientes

de las restricciones de igualdad Vh ()?) ,1=1,2,..., m vy los gradientes de las restricciones de

desigualdad Vgi()?), je A(X), son linealmente independientes. Un punto factible X es

también regular en el caso excepcional de que cuando no hay restricciones de igualdad y todas

las restricciones de desigualdad estan inactivas en X .

Existen problemas en los cuales el espacio de bldsqueda puede ser muy grande y la zona
factible muy pequefia y dificil de localizar (p. ej. disjunta). De tal forma, las técnicas
evolutivas suelen utilizarse en optimizacion no lineal y con problemas que tienen funciones
objetivo no diferenciables, con ruido o dindmicas. Asi mismo, suelen usarse en problemas en

los que la forma del espacio de blsqueda y el 6ptimo global se desconoce [Luenberger, 1984].
Unpunto X  eF se dice que es un minimo global de f sobre F si,
f(X)<f(X), VXeF (2.6)

El punto X es referido como un riguroso minimo global si la desigualdad (2.6) se

cumple rigurosamente para X = X . Debe notarse que un riguroso minimo global corresponde

a un unico minimo global.

Un punto X" eF se dice que es un minimo local de f sobre F si este es inferior que los

puntos alrededor de él, es decir, si existe un nimero real ¢ > 0, tal que,

f(X")< f(X), VX eF conHX—X*H<g 2.7)

El punto X“es llamado minimo local riguroso si la desigualdad (2.7) se satisface

rigurosamente X = X" .

Un conjunto C e R" se dice que es convexo si X, +(1- )X, e C paratodo X;, X, €C,

y toda ,Be[o,l]. En otras palabras, C € R"es un conjunto convexo si para cualquier par de
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puntos X3 y X, en el conjunto C, el segmento de linea que los une se encuentra siempre dentro

del conjunto C.

Una funcion f se dice que es convexa en C si satisface la desigualdad,
[ BX,+(1-B) X, |< BT(X)+(1+ ) f(X,) (2.8)

Para todo X;, X, €C,ytodo g<[0,1]. La funcion f es llamada rigurosamente convexa
en C si la desigualdad (2.8) se cumple rigurosamente para todo Xi, X, €C, con X, #X,,y

todo S e[0,1].

En general el problema de optimizacion restringido representado por (2.1), se dice que es
un problema de optimizacion convexo si la region factible F es un conjunto convexo y la
funcion objetivo f es convexa en F. Esta condicion ocurre cuando la funcion f y {gj} son

convexa en F y las funciones {h;} son lineales en X.

2.4 Condiciones de Optimalidad para Problemas sin Restricciones

Un problema de minimizacidn no restringido puede expresarse como,

min f(X) (2.9)

XeR"

Es importante establecer las condiciones de optimalidad para problemas de minimizacion
no restringidos, debido a que los problemas de optimizacion restringidos a menudo son
resueltos transformandolos en problemas no restringidos. Estas condiciones de optimalidad
son aquellas condiciones que deben ser satisfechas por cualquier minimo local. La suficiencia
de las condiciones de optimalidad son aquellas condiciones que, si se satisfacen en un punto,
garantizan que ese punto es un minimo local. Debe observarse que para el caso especial en el
que f es una funcion convexa, cualquier minimo local de f es por lo tanto un minimo global de
f,
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La primer condicién necesaria para un minimo local de f es expresada de la siguiente
manera [Nocedal, 2006].

Si un punto X~ es un minimo local de f, y f es continuamente diferenciable (es una
funcién tal que es infinitamente diferenciable, es decir que tiene derivadas de cualquier orden

finito), entonces,
v (X")=0 (2.10)
donde,

ety atxy  afx) T

Vi (x) oX, ' oX, oX

(2.11)

n

es el vector gradiente de f en X". En general, cualquier punto X" que satisface (2.10) es
conocido como punto estacionario de f. La condicion mostrada en (2.11) no es suficiente para
determinar un minimo local de f, ya que el punto estacionario puede ser un minimo local, un

maximo local o punto fijo (es un punto estacionario proximo a un maximo o un minimo).

Si un punto X~ es un minimo local de f, y f es continuamente diferenciable dos veces,

entonces la matriz Hessiana H( X "), es semi definida positiva, donde, (p. ej. X"H(X")>0,

paratodo X e R", X #0),

ot (X)) o*f(X) o*f(X")]

OX,0X,  OX, 0X, X, OX

o*f(XT) o f(X7) a*f(X7)
H(X)=V2f(X7)=| ax,0x, oX,0X, oX,0X, 2.12)

O*F(X7) o*f(X7) a*f(X")

| oX,0X,  oX,X, OX,0X, |

Este punto alude a la segunda condicion de optimalidad necesaria para un minimo local
de f.
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Si la matriz Hessiana es definida positiva (p. ej. X"H(X")>0, para todo X eR",

X = 0), mejor dicho ademas de ser semi definida positiva, X “es un minimo local riguroso de
f.

2.5 Condiciones de Optimalidad para Problemas Restringidos

Este es un punto de interés tedrico y practico debido a que describe las condiciones de
optimalidad para un minimo local de un problema de optimizacion restringido como el
mostrado en (2.1). Introduciendo una funcion auxiliar, conocida como Funcion Lagrangeana,
es posible expresar estas condiciones de optimalidad en una forma muy concisa. La funcion

Lagrangeana es definida de la siguiente manera,

L(X, A, u)=f(X)+ATh(X)+u"g(X) (2.13)

donde, A=[4,4,~A] €R"y  wu=[wm i, p,] €R™, son vectores de los

multiplicadores de Lagrange, también conocidos como variables auxiliares. Estos vectores
estan asociados con las restricciones de igualdad y desigualdad, respectivamente. Los
multiplicadores de Lagrange A asociados con las restricciones de igualdad no tienen restriccion
de signo, mientras que los multiplicadores de Lagrange p asociados con las restricciones de

desigualdad deberan ser positivos[Nocedal, 2006; Conejo, 2002].

Las condiciones de optimalidad de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) necesarias se representan

de la siguiente manera [Nocedal, 2006; Conejo, 2002],

Si un punto X es un minimo local de (2.1), las funciones f, {h}, y {gi} son
continuamente diferenciables, y X~ es un minimo local, entonces debera existir un solo vector

de multiplicadores de Lagrange 2"y #~ como se muestra enseguida,

i (X*)+Zr:ﬂ,l*Vh(X*)+Zm:y;Vg(X*) =0 (2.14)

i=1 =1
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h(X')=0, =121 (2.15)

9,(X)<0, j=12,--,m (2.16)
#,9;,(X7)=0, j=12,---,m (2.17)
i >0, j=12,,m (2.18)

Si el problema considerado es un problema de programacion convexo, entonces las
condiciones necesarias de KKT, son suficientes para garantizar que X~ es un minimo global.

Si adicionalmente, f es estrictamente una funcién convexa, entonces, X~ es un Gnico minimo

global.

La condicion x;g;(X")=0 es llamada condicion de relajamiento complementaria. El
nombre se deriva del hecho de que para cada j, cuantas veces la restriccion gj(X*) <0es
relajada (es decir que gj(X*) <0), la restriccion ,u; >0no debe ser relajada (significa que
y’; =0) y viceversa. Es decir, en una solucion 6ptima no es posible tener gj(x*)<0 y

y’;>0, por lo tanto al menos una de las dos deberd estar presente. En el caso donde

exactamente una de estas restricciones esta presente se le conoce como rigurosamente
complementaria. Cuando el caso de tener una situacion complementaria rigurosa no se
cumple, significa que la restriccion de desigualdad tiene un multiplicador de Lagrange igual a

cero. Esto es, ambas restricciones gj(x*) =0y y’; = 0 son satisfechas. Entonces se dice que

la restriccion ha sido degenerada [Nocedal, 2006; Conejo, 2002].

2.6 Meétodos de Penalizacion

Este enfoque se basa en transformar el problema de optimizacion con restricciones a uno
sin restricciones. Para ello, se agrega o se quita una cierta cantidad del valor de la aptitud del

individuo, de acuerdo a la magnitud de la violacion de las restricciones. Normalmente se
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consideran dos tipos de funciones de penalizacion: exterior e interior. En el primer caso, se
inicia con una solucién no factible y desde ese punto el proceso se movera hacia la zona
factible. Para el caso de las funciones de penalizacion interior el término de penalizacion se
escoge de manera que su valor sea pequefio en puntos lejanos a los limites entre la zona

factible y la no factible, y que tienda a infinito para puntos cercanos a ese limite si X e F,

f(X);too. Una limitante de este Gltimo enfoque es que se requiere una solucion factible

inicial. Por ello, las funciones de penalizacion externas son mas cominmente utilizadas.

La formula general de la funcion de penalizacion externa es:
n p
#(X)=f(X)| D r-G +D¢-L, (2.19)
i=1 j=1

Donde ¢(X)es la funcion objetivo expandida a ser optimizada, G; y L son funciones de

las restricciones g(X) y h(X), respectivamente y r; y c; son constantes positivas llamados
comunmente "factores de penalizacion”.

Tres criterios se manejan para definir la relacion entre un individuo no factible y la region
factible del espacio de busqueda [Richardson, 1989]:

e Un individuo se penaliza s6lo por ser no factible.
e La penalizacion corresponde a su cantidad de no factibilidad.

e Se penaliza de acuerdo al esfuerzo de reparacion del individuo.

En general, el problema principal con las funciones de penalizacion consiste en elegir los
valores adecuados de los factores de penalizacion para permitir que el algoritmo pueda dirigir
la busqueda hacia la zona factible y que la pueda recorrer lo suficiente como para llegar al
optimo global. Se han generado varias alternativas para contrarrestar esta fuerte dependencia
del valor de los factores de penalizacion. Entre las mas destacadas se encuentran las técnicas

descritas a continuacion.

El método clasico, utilizando métodos de penalizacion, reemplaza el problema mostrado

en (2.1), por una secuencia de problemas de minimizacion no restringidos de la forma,
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miny (X,s") (2.20)

donde X e S . Como se mostro anteriormente cada problema de minimizacion no restringido
involucra a una funcién auxiliar o seudobjetivo y (X,s"). Esta funcién auxiliar es obtenida

en base a aumentar la funcién objetivo original con una funcion de penalizacién, como se

muestra,
y/(X,S(t)): F(X)+s%, (X) (2.21)
donde
f(X) es la funcion objetivo original.
v, (X) es la funcion de penalizacion impuesta.
t es el indice para la secuencia de problemas de minimizacion no restringida.
s® es el pardmetro de la funcion de penalizacion para el t-esimo problema de

minimizacion no restringido.

Este parametro de penalizacion controla la magnitud con el cual el problema no
restringido resultante aproxima al problema restringido original. Como s® toma valores

grandes, la aproximacion llega a ser cada vez mas precisa.

La forma de la funcién de penalizacion depende del método de penalizacion utilizado, e
impone costos altos por la violacion de restricciones, dos de las funciones de penalizacién mas

comunes son, en primer lugar la funcién de penalizacion cuadratica,

t =3 S0+ S0 (] e2)

i=1 j=1

Y en segundo lugar la funcion de penalizacion de valor absoluto,

wp(x):iz;:‘hi(X)‘+Zr:max(0,gi(x)) (2.23)
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Usualmente los métodos de penalizacion generan una secuencia de puntos que convergen
a una solucidn del problema restringido desde el exterior de la region factible. En la secuencia
de minimizaciones no restringidas, los pardmetros de penalizacién son gradualmente
incrementados de problema a problema, en consecuencia obligan la minimizacion no
restringida hacia la region factible. Computacionalmente este método se realiza de la siguiente

manera.

1) Selecciona una secuencia creciente {s(t)}H de valores positivos que tienden a
infinito (s >0 y s - cuando t — ).
2) Parat=1,2,..., se calcula un minimo X © de w(X,s").

3) Dentro de las condiciones apropiadas, es posible garantizar que la secuencia de

puntos {)_((t)}til convergerd a un minimo del problema restringido. De tal manera

que, !im{)_((‘)} = X", donde X" es un minimo del problema restringido.

Los métodos de penalizacion presentan un gran inconveniente a partir del incremento del
parametro de penalizacion hacia infinito, la estructura del problema no restringido llega a ser
incrementada desfavorablemente, es decir, la matriz Hessiana correspondiente llega a ser mal
condicionada. Por consiguiente, cada problema no restringido va siendo cada vez mas
complicado de solucionar, ya que presenta el efecto de razén de convergencia desacelerado
del proceso de optimizacion global. Un significativo nimero de investigaciones han sido
desarrolladas para revertir este efecto de desaceleracion. Uno de estos desarrollos es el método

de Lagrange Aumentado, el cual es discutido en la siguiente seccion.

2.7 Método de Lagrange Aumentado

Este método también conocido como método de multiplicadores es uno de los mas

utilizados debido a su efectividad para converger en una solucion de problemas generales de

25|



optimizacion restringida. Esencialmente, este método es parecido a un método de
penalizacion, en el cual la funcion auxiliar es obtenida combinando la funcién de Lagrangeana
ordinaria con la funcién de penalizacion cuadratica. Por consiguiente, cada problema no
restringido es una minimizacion de la funcion de Lagrange aumentada o penalizada, la que

tiene esta forma,

L (X849, ) = £ (X))

A OO+ 495 (X) +
=1 =1

j=

000y s 007 |

r
i=1 =1

(2.24)

(t)
donde gj*(X)zmax[gj(X),—%J

Después de cada minimizacion no restringida, los multiplicadores de Lagrange y los
parametros de penalizacion son actualizados de forma que mejore la convergencia del
algoritmo. Los multiplicadores de Lagrange son actualizados tipicamente de acuerdo a las

expresiones,

A0 _ ﬂf.(t) +S(t)hi (>_((t)), i=1,2,--.r (2.25)

/12”1) _ ﬂgt) +sgr (X(t)), j=12,--,m (2.26)

Debe observarse que los multiplicadores son actualizados usando las funciones de

restriccion evaluadas en la solucién del problema de minimizacion no restringido previo,
X ®. Por otro lado, los parametros de penalizacion son incrementados en una proporcién

constante o> 0, hasta alcanzar un valor maximo predeterminado s™. Por tanto, la regla de

actualizacion para los parametros de penalizacion es expresada como,

ey | S™ si os!! > g™
st _ 2.27)

os”, encual quier otrocaso
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Bajo las condiciones apropiadas, es posible garantizar que el algoritmo converja, sin tener
que aumentar los parametros de penalizacion s® a un valor extremadamente grande. Por lo
tanto, este algoritmo es capaz de superar el mal condicionamiento asociado con los métodos
de penalizacion clasicos, y en consecuencia, ofrece la posibilidad de mayor razén de

convergencia

Otra caracteristica importante del método de Lagrange aumentado es que maneja todas
las restricciones uniformemente durante el proceso de solucion, incluso cuando se encuentran
presentes desigualdades. Esto en contraste con los métodos de punto factible que tratan de
mantenerse siempre dentro de espacio factible en cada iteracion. En general, el método de
Lagrange aumentado es confiable ya que es relativamente insensible al valor de los parametros
de penalizacién s® y por la forma de realizar la actualizacién durante el proceso de

optimizacion.

2.8 Método de Lagrange Dual

El concepto de dualidad juega un role importante en la teoria de optimizacién. Cada
problema de optimizacion restringido tiene dos diferentes representaciones, el problema
primitivo o fundamental y el problema dual de Lagrange. La relacion entre estos dos
problemas es descrito por la llamada teoria de la dualidad. EI problema primitivo tiene su

representacion general en (2.1), mientras que el problema dual tiene la forma,

max & (A, 1) (2.28)
Sujetoa x>0 (2.29)

donde &£(4, 1), es conocida como la funcion de dualidad, y es definida como,

é(ﬂ,,u):r)rgeigl L(X,A,u) (2.30)
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Observando que el problema dual consiste en dos sub problemas, una minimizacion en el
interior de la funcién de Lagrange sobre X (conocida como variables primitivas o
fundamentales) tal que X e S, y una maximizacién externa de la funcion de dualidad sobre 1

y u (conocidas como variables duales) tal que «>0.

El punto (X', 2, ") se conoce como punto fijo de la funcién de Lagrange y mantiene las

siguientes condiciones,
L(X" A, u)<SL(X" 27,47 ) < L(X, A" 1) (2.31)

Paratodo X €S, 4,y u>0. A esta estipulacion se le conoce como condicion de punto
fijo. De acuerdo con esto (X', 2", x”) es un punto que simultaneamente minimiza la funcién de
Lagrange sobre X e S dado que A=A"y u=u ,y maximiza la funcion de Lagrange sobre

los multiplicadores de Lagrangeanos Ay x>0 y para X=X fijo.

Si X es una solucion factible del problema fundamental, y (Z,ﬁ) es una solucion del

problema dual, entonces f()?)ZgZ(Z,/_l). Este resultado es conocido como teorema de

dualidad débil y afirma que el valor objetivo éptimo del problema primitivo es mayor o igual
que el valor objetivo optimo del problema dual. Los valores objetivo dptimos primitivo y dual
se garantiza que son iguales si y solo si existen en un punto (X', ", «) que satisfaga la
condicion de punto fijo. Este resultado es conocido como teorema de dualidad robusto.
Adicionalmente, la condicion de punto fijo asegura que es satisfecho solo por problemas de

programacion convexos.

Para otro tipo de problemas, la solucion del problema dual no corresponde con el del
problema primitivo, y no existe punto que satisface la condicion de punto fijo. A la diferencia
entre los valores objetivo optimos del problema dual y primitivo se le conoce como intervalo
de dualidad.

Una de las mas importantes caracteristicas del método de Lagrange aumentado descrito

en la seccion anterior es que, para un parametro de penalizacion s® suficientemente grande, la

28|



funcion aumentada de Lagrange se torna convexa en las inmediaciones de la solucién. Por
consiguiente para cualquier problema de optimizacién restringido (ya sea un problema
convexo 0 no), es posible encontrar una funcién de Lagrange aumentada adecuada que
satisfaga la condicién de punto fijo cercana a (X', 2", "). Desde la perspectiva dual cada
iteracion del método de Lagrange aumentado consiste en una minimizacion interna de la

funcion de Lagrange aumentada L, con respecto a las variables primitivas, y una

maximizacion externa de la funcion dual del Lagrangeano aumentado &, con respecto a las

variables duales, ademdas esta maximizacion es acompafiada por la actualizacion de los
multiplicadores de Lagrangeanos. Por lo tanto, el método de Lagrange aumentado intenta
obtener una solucién al problema de optimizacion restringido trabajando simultdneamente en
los espacios de las variables primitivas y duales realizando busquedas de puntos fijos
directamente en la funcion de Lagrange aumentada, es esta la razon de ser llamado método

dual.
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Capitulo 3 Optimizacion de Costos de
Generacion de Redes

Eléctricas

3.1 Introduccion

En el presente Capitulo se muestran algunas técnicas de optimizacion de sistemas de
potencia. Un intento inicial de minimizar el costo de generacion en sistemas de potencia es
conocido como Despacho Economico de Generacion de Energia (DE). Este método inicia
asignando carga a la central de generacion mas eficiente, la carga se incrementara hasta
alcanzar la méxima capacidad de la central, y la siguiente central méas eficiente se iniciara a
cargar. Una tercera no entrara en servicio hasta que la segunda trabaje a su maxima capacidad
y asi sucesivamente hasta abastecer la totalidad de carga demandada por el sistema. El
despacho econdémico se concentra en la minimizacion generalmente del costo de generacion.
Sin embargo este método no considera a la red de transmision del sistema de potencia [Wood,
1996; Elgerd, 1982; Stagg, 1968; Grainger, 1999].

La capacidad de las lineas de transmision y la conexién de la red de transmision pudiera
impedir la 6ptima planificacion de centrales de generacion. La central mas eficiente pudiese
no ser capaz de alcanzar su méaxima capacidad de generacion sin que el flujo de potencia
activa resultante a través de las lineas de transmision interconectadas con la central sean
sobrecargadas. Por esto, es necesario calcular los flujos de carga en las lineas una vez la
generacion sea programada por el método de DE, y asi estar seguros de la fiabilidad de
operacion del sistema de potencia. Otro efecto de las redes de transmision son las pérdidas por

transmision. Estas pérdidas originan un incremento en la generacion total necesaria.
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Para estudiar el efecto de los flujos de potencia a través de la red de transmisién y las
pérdidas incrementales, es necesario resolver el problema de flujos de potencia activa junto
con el despacho econémico. La obtencion de la solucién de flujos de potencia proveera la
informacion del flujo de potencia activa y reactiva en cada linea de transmision y las pérdidas
de la red. Si el modelo completo de la red de transmision es evaluado como parte integral del
estudio de planificacién 6ptima de generacion, el problema es conocido como Estudio de

Flujos de Potencia Optimos u OPF.

3.2 Despacho Econémico de Generacion de Energia

El objetivo del despacho econémico clésico es asignar la generacion total entre unidades
generadoras en servicio a modo de minimizar el costo de abastecer la carga total, incluyendo
pérdidas y respetando restricciones operativas de las unidades del sistema. En este estudio se
modelan funciones de produccién de potencia activa de las unidades generadoras, pérdidas de
transmision y limites operativos de las unidades. Tipicamente asume tensiones constantes en
cada nodo y factores de potencia constante y no se modelan las restricciones de transmision
[Elgerd, 1982].

La distribucion econémica de carga entre varias unidades de generacion ha sido estudiada
determinando el costo de operacion incremental de cada unidad como una funcion de la
potencia de salida. Siendo Ci(Pgi) el costo de operacion de la i-esima unidad de generacion en
$/hr, y Pgi la potencia activa generada. C; incluye el costo del combustible, el cual es una parte
importante del costo total de operacion, asi como otras variables de costo involucradas en la
operacion de la central como costos de mantenimiento. Los costos fijos tales como costos de
instalacion no son incluidos. En algunas ocasiones es posible encontrar C; expresada en
términos de razon de calentamiento con unidades de BTU/hr, ya que esta razon es mas precisa
para la determinacion de la caracteristica de la unidad de generacion. La razén de
calentamiento es facilmente transferible a $/hr multiplicandola por el costo del combustible en
$/BTU, y que puede variar en un periodo de tiempo. El costo de operacion incremental de la i-

esima unidad es obtenido tomando la derivada de Ci(Pg;) con respecto a Pg;. El criterio para la
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distribucion economica optima de carga entre Ngen generadores es que todos los generadores
deben generar al mismo costo operativo incremental [Elgerd, 1982]. Esto es,

dCl(PGl):dCZ(PGZ):.sz (3.2)
dP,, dpr;, dPGNgen

Este criterio puede explicarse de la siguiente forma; Suponiendo que la carga total del
sistema es suministrada por dos generadores y la distribucion de carga entre los dos
generadores es similar a la distribucion de costo de operacion incremental de las dos unidades,
donde una de ellas tiene un costo incremental mayor que el de la otra unidad. Ahora
supongase que una parte de la carga suministrada por la unidad con costo incremental mayor
es transferida a la unidad con costo incremental menor, la reduccion del costo operacional
originada por el descenso de la carga en la unidad con costo de operacion incremental mayor
es mayor que el aumento del costo originado por la adicion de carga en la unidad con menor
costo de operacion incremental. Esto da como resultado que el costo de operacion total del
sistema se reduzca. La carga transferida desde la unidad con mayor costo de operacion
incremental a una con costo de operacion incremental menor puede continuar y por lo tanto se
reducira el costo de operacion del sistema hasta que el costo de operacion incremental de
ambas unidades sea igual. Esta es la explicacion simple del despacho econdémico despreciando
perdidas de la red y limites de generacion [Elgerd, 1982].

El problema de despacho econdmico de generacion ideal se describe como la
minimizacion del costo total de operacion sujeto a satisfacer la carga total demandada. La
formulacién matematica despreciando pérdidas del problema de despacho econémico de

generacion es la siguiente,

Ngen

C=min C, (P;) (3.2)

G i
Sujeto a:

N gen

D> P,+P,=0 (3.3)
i=1
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Si los limites de operacion de los generadores son incluidos en el despacho econémico, el
problema debe ser expresado como,

N

gen

C =min Z;, C. (P,) (3.4)
Sujeto a:
Ngen
P, +P, =0 (3.5)
i=1
PGniwin < PGi < PGr?ax = 1’ 2, e, Ngen (36)

Si los limites operativos de algun generador son amarrados, entonces los generadores
posiblemente no sean capaces de operar al mismo costo de operacién incremental. Tomando el
ejemplo del sistema con los dos generadores mencionado anteriormente, y suponiendo que la
carga transferida desde la unidad con costo incremental mayor es interrumpida a causa de que
la unidad con costo incremental menor a llegado a su limite méximo de capacidad de
generacion, entonces, el costo de operacion incremental de la unidad que llego a su capacidad

maxima, serd menor que el de la otra unidad [Elgerd, 1982].

Por otro lado, suponiendo que el generador con mayor costo de operaciéon incremental
llega a su minima capacidad de generacion, no sera posible transferir mas carga desde esta
unidad a la de menor costo, esto para poder permanecer conectada al sistema. De tal manera
que, cuando la transferencia de carga es interrumpida aun cuando el costo de operacion
incremental del generador que ha llegado a su limite inferior de capacidad es todavia superior
que el costo de operacion incremental del otro generador. El criterio para el 6ptimo despacho
econdmico sin pérdidas con limites [Grainger, 1994], puede ser resumido de la siguiente

manera,
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ac, _

el ) para P§" <Py <PS™

dCi max

d_Pi <A para P, =P (3.7)
dCi min

d_Pi >A para PGi = PGi

donde X es un valor constante representativo del costo de operacién incremental de cada

generador que opera considerando limites operativos.

3.2.1 Modelo de la Curva Caracteristica de entrada salida.

El desempefio de las unidades de generacion térmicas es modelado por la curva
caracteristica de entrada salida, esencialmente es la grafica de evaluacion del combustible de
entrada (MBtu/hr) contra la potencia eléctrica de salida (MW) como se muestra en la figura
3.1. La informacion para la formacién de esta curva es obtenida a partir de pruebas a la
unidad generadora, reportes de operacion, datos proporcionados por el fabricante ajustados a
las condiciones de operacién actual de la unidad, o por el monitoreo de la misma. Es necesario
que la precision de los datos sea la mejor posible para la correcta operacion de los algoritmos

de optimizacion del sistema de potencia [Grainger, 1994].
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Combustible de entrada en MBtu/hr

| |
Potencia de Salida en MW

Figura 3.1 Curva caracteristica de entrada salida de unidades de generacion térmica.

Se acostumbra en estudios de operacion 6ptima de sistemas eléctricos trabajar con las
curvas caracteristicas en $/hr, aun cuando la curva convencionalmente esta dada en MBtu/hr.
Esta conversion se realiza multiplicando la evaluacion del combustible de entrada (MBtu/hr)
por el costo del combustible en $/MBtu, resultando la caracteristica como se muestra en la

figura 3.2.

Costo del Combustible de entrada en $/hr
\

| |
Potencia de Salida en MW

Figura 3.2 Curva tipica de combustible-costo de unidades de generacion térmica.

Generalmente se utiliza una representacion cuadratica de esta caracteristica, la cual es,
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C,(Po) =+ BPs + 7P (3.8)

La proporcion entre energia térmica de entrada (MBtu) y la potencia eléctrica de salida
(MW) es conocida como razon de temperatura. Este es un importante parametro utilizado en la
optimizacion de sistemas eléctricos de potencia, ya que es inversamente proporcional a la
eficiencia en el consumo de combustible. Es decir, para valores bajos de la razon de
temperatura implica una alta eficiencia en el consumo de combustible. La curva de razén de
temperatura es obtenida a partir de la curva caracteristica dividiendo las ordenadas de los
diferentes valores de entrada salida por los valores correspondientes en la abscisa Esto se
muestra en la figura 3.3. Notese que la mayor eficiencia de consumo de combustible se

obtiene en el punto minimo de la curva caracteristica [Grainger, 1994].

~hr

- \/

Razdn de Temperatura en MBtu/|
T

|
Potencia de Salida en MW

Figura 3.3 Curva tipica de razdn de combustible de unidades de generacion térmica.

Existen algunas variaciones en la curva caracteristica que deben ser tomadas en cuenta.
Ademas de la caracteristica cuadratica, que tiene la propiedad de ser convexa y por lo tanto
simplifica la solucién del problema, sin embargo existen casos donde se hace necesario
modelar esta curva utilizando funciones no cuadraticas como pueden ser cubicas,
exponenciales, discontinuas, o variaciones de estas. Esto Gltimo originado por la presencia de

valvulas de admision, zonas prohibidas de operacion, o multiples tipos de combustibles.
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3.2.1.1Efecto de Vdlvulas de Admision.

Generalmente, en grandes unidades térmicas de generacion se utilizan varias valvulas de
admision de vapor que son operadas en forma secuencial de forma tal que se permita obtener
el maximo nivel de potencia de salida de la unidad. La figura 3.4 muestra una curva tipica de
combustible-costo de unidades térmicas con tres valvulas de admision, en cualquier instante
en el que la valvula de admision es operada, se tiene un definido incremento en las perdidas de
regulacion de flujo. Ya que la valvula gradualmente incrementa su apertura, las pérdidas de
regulacion de flujo iran decreciendo hasta que esta se encuentre totalmente abierta. El efecto
de rizado mostrado en la figura 3.4 es el resultado de la apertura de las diferentes valvulas de
admision existentes en la turbina. EI modelado de este efecto es realizado agregando un

rectificador sinusoidal recurrente a la curva de costo cuadratica [Grainger, 1994],

C (Py)=a,+BP, +yP? +‘/l| sin {,ui (PGT‘” -P, )}‘ (3.9)

Costo de Combustible en $/hr

Potencia de Salida en MW

Figura 3.4 Curva tipica de costo-combustible de unidades de generacién térmica con tres valvulas de

admision.

Donde ai, fi, 7, 4, ¥ ui, son los coeficientes de la i-esima unidad generadora.
Generalmente este efecto es ignorado en los estudios de optimizacion de sistemas eléctricos,

ya que en la practica es muy complicado obtener estos coeficientes. Sin embargo para estudios
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donde se requiera esta modelacion los métodos convencionales de optimizacion resulta muy

complicado manejar este tipo de funciones de costos.

3.2.1.2Efecto de Multiples tipos de Combustible.

En ocasiones las unidades térmicas de generacion son alimentadas por diferentes tipos de
combustible, en estos casos como se muestra en la figura 3.5, lo mas apropiado es representar
la curva de combustible-costo como una secuencia de funciones cuadréaticas, donde cada una

representa a cada combustible alimentado a la unidad [Coria, 2006].

Costo de Combustible en $/hr
T

\
\

\

\

\
AY

Potencia de Salida en MW

Figura 3.5 Curva tipica de costo-combustible de unidades de generacion térmica con tres diferentes

combustibles.

o, +B.Psi+7,Pe  combustiblel PI" <Py <Py,
C(Py=) % + P +7:,P5  combustible 2 P, <P, <P, (3.10)

o+ B P +7.Pa  combustible k Py, <Py <PI™

Donde ¢

o B Y 7.son los coeficientes de la funcion costo de la i-esima unidad

generadora para el k-esimo combustible.
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3.2.1.3Zonas Prohibidas de Operacion.

En otras ocasiones la potencia de salida de las unidades térmicas de generacion son

continuamente ajustadas sobre regiones de sus limites operativos (P < P, < PI™). En la

practica las unidades pueden tener zonas de operacién prohibidas debido a contingencias o
limitaciones fisicas de algunos de los equipos, por lo que la curva caracteristica no sera
continua, figura 3.6. Si la i-esima unidad generadora tiene n zonas de operacion prohibidas,

entonces tendra n+1 regiones de operacion disjuntas.

min L
I:)Gi < I:>Gi = PGi,l

Py <P, <P.

Gik-1 — Gi,2

U max
I:)Gi,n = I:>Gi = I:>Gi

k=2,...n

(3.11)

/

CGstode Garustideen $hr
T T

Potencia de Salida en MW

Figura 3.6 Curva de costo-combustible de unidades de generacion térmica con zonas prohibidas de

operacion.

3.2.2 Despacho Econémico de Generacion de Energia considerando Pérdidas por

Transmision.

El problema de despacho econdémico de generacién considerando pérdidas por

transmision se expresa de la siguiente manera [Grainger, 1994],
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gen

1. C= mmZC(PG,) (3.12)

Gl i=1

N

> P, +P. +P, =0 (3.13)

i=1

PGTin < PGi < PGTaX I :1’21"'1 Nge (314)

n

La funcidn objetivo en (3.12), es minimizada al restringir la potencia generada por la
unidad Pg;j, es decir,
Neen oC, (
24% P, =0 (3.15)
= 0P,
Ya que la demanda Pp es constante, entonces, dPp = 0, por lo que puede escribirse (3.13)

como,

gen

> iR -, = (3.16)

Las perdidas por transmision P, son una funcion de la potencia generada Pg;. De tal

forma que, dP_ puede expresarse como,

P =3 aa:} dp, (3.17)
i1 OFg;

Sustituyendo dP, en (3.16), multiplicando por A, y restando el resultado a la ecuacién
(3.15), se obtiene,

—/I}dPGi =0 (3.18)

o simplificando,
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oC; (Ps) oP

+A—L-1=0 i=12,---,N, (3.19)
oP;, oP;, !
El multiplicador 1 puede ser determinado desde (3.19), como,
oC. (P,
=) 1ap (3.20)
P 1M
oP;,

El segundo término de la derecha en (3.20), es llamado factor de penalizacién L; para el i-
esimo generador,

1
= 21
L w (321)
OP;;
Debe observarse que A es derivado en base a la suposicion,
PI" < P, < PO Vi (3.22)

Recordando que con esa misma suposicion, el problema de despacho econémico
considerando pérdidas produce,

(3.23)

Donde el A resultante es el costo de operacion incremental del i-esimo generador.

Por lo tanto, el multiplicador A para el despacho econémico incluyendo pérdidas es el
costo de operacion incremental del i-esimo generador multiplicado por su factor de
penalizacion. Igualmente se observa que el despacho econémico simple reduce las ecuaciones
de flujo de potencia en una de balance de potencias, que dice que la suma total de potencia
activa generada es igual a la potencia activa total demandada mas las pérdidas totales de la red
de transmision e ignora los flujos de potencia reactiva en el sistema. De hecho, no considera el

efecto de la red de transmision del sistema de potencia. Historicamente, el andlisis de la red de
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transmision es acompafiado por la solucién del problema de flujos de potencia [Grainger,
1994].

3.2.2.1Determinacion de Perdidas por Transmision.

Una vez se ha determinado la distribucién de generacién entre las unidades es necesario
determinar las perdidas por transmisién. Aunque la variacion del costo de combustible en el
nodo de una central puede ser inferior que en otra central cuya variacion de costo en el nodo
donde se encuentra conectada sea inferior podra estar mucho mas alejada de los centros de
consumo, por lo que las perdidas por transmision de esta central con costo inferior, pueden ser
tan grandes que los criterios economicos utilizados aconsejen disminuir la carga en esta
central y aumentarla en la central con mayor costo. Para coordinar las pérdidas por
transmision y el despacho econdémico de generacion es necesario expresar la pérdida total por
transmision de un sistema en funcion de las potencias activas generadas en cada unidad

generadora [Grainger, 1994].

Para ver con claridad los principios que intervienen en la expresion de pérdidas en
funcién de la energia suministrada, se realiza considerando un sistema simple formado por 2

unidades generadoras y una carga, como se muestra en la Figura 3.7,

Figura 3.7 Sistema de prueba de cuatro nodos.
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El sistema cuenta con tres lineas de transmision a, b y ¢, cuentan con una resistencia R,,

Rp Y R, respectivamente. Las pérdidas totales para este sistema de transmision trifasico es,
P =31 R, +3|1,[ R, +3|I, + L[ R, (3.24)
Y si se supone que I, e I, estan en fase,
[+ L] =1 +|1,] (3.25)
Con lo que se obtiene,
P =3|1]" (R, +R.)+3x 2|1, ||| R, +3|1,[ (R, + R, (3.26)

Si Pg1 y Ps2 son la potencia activa trifasica generada por las unidades 1y 2, con factores

de potencia fp; y fpy, y si las tenciones en los nodos 1y 2 son V; y V, respectivamente, se tiene

que,
P P
l=—7mt— Y I, =—=—*— (3.27)
ERVEIAR © VBN,
Sustituyendo (3.27) en (3.26), se obtiene,
R +R R R +R
P=PR’—2"< 42PP c +Pf —2 ¢ (3.28)
SO (R) T M) () T V[ ()’
P = P12 B, + 2P1P2 B, + P22 B, (3-29)
Generalizando resulta,
R=22.PBuwP, (3.30)

Ademas de las hipotesis hechas para determinar la expresion general de los coeficientes

de perdidas (3.30), es preciso hacer otras hipotesis si se desea considerar los coeficientes como
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constantes, ya que la carga total y distribucion de cargas entre las fuentes varia. Las hipotesis

son,
1. Todas las corrientes de carga estan en relacion constante con la corriente total.
2. Larelacidon X/R es la misma para todas las ramas de la red.
3. Todas las corrientes de carga tienen el mismo angulo de fase.

Lo que significa que los factores de distribucion son reales en lugar de complejos
[Grainger, 1994].

3.3 Flujos de Potencia

El estudio de flujos de carga o flujos de potencia, como se le llama también a menudo,
estd ligado tanto a la evolucion de los sistemas eléctricos, como a la evolucion de las
computadoras digitales. Antes de los afios 40s, la cantidad de interconexiones en los sistemas
eléctricos era muy pequefia, por lo cual los sistemas eléctricos eran predominantemente
radiales. Los estudios de dichos sistemas eran sencillos relativamente, al menos se podian
realizar sin recurrir a grandes recursos de calculo, que a la postre no existian. Sin embargo
una vez que se hicieron patentes las ventajas de la interconexién, la complejidad de los
sistemas eléctricos fue creciendo, y los estudios requeridos mas demandantes.
Afortunadamente esta evolucion de los sistemas eléctricos coincidio con el advenimiento de la
computadora digital. La primera mencién de la computadora en el estudio de flujos de
potencia se remonta al afio de 1947 y se relaciona con el articulo titulado “Machine
computations of power network performance”, AIEE Transactions, vol. 66, escrito por L.A.
Dunstan. Sin embargo, el credito por la formulacion del problema con una orientacion
adecuada para su programacion en computadora digital, se concede, generalmente, a J. Ward
y H. Hale , quienes escribieron el articulo “Digital computer solution of power flow problems”
en el AIEE Transactions, vol. 75, 1956. EI sistema utilizado en su articulo es ampliamente
utilizado como sistema de pruebas, para validar métodos de analisis de flujos de potencia aun
hoy en dia, es quizas el sistema mas utilizado con ese propasito.
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El objetivo de este estudio es obtener los voltajes nodales. Con estas variables conocidas,
determinaremos los flujos en las lineas de transmisién, y en general de los elementos del

sistema de transmision, dados los niveles de demanda y generacion.

Aunque la red se considera lineal, sin embargo es bien conocido que el modelo
matematico para el estudio de flujos de potencia es no-lineal; lo anterior se debe al hecho de
que en su formulacién se utiliza de manera explicita de la potencia eléctrica, como el producto

de V-1, las cuales son cantidades complejas.

Por altimo es importante mencionar que las aplicaciones del estudio de flujos de potencia
constituyen la herramienta esencial para el analisis, la planeacion y el disefio de tanto de los
sistemas eléctricos, como de la operacion y control de los mismos.

3.3.1 Formulacién del problema de Flujos de Potencia

Antes de iniciar la formulacién del problema de flujos de potencia, es imprescindible
plantear la relacién que existe entre P, Q, |V| y o (angulo del voltaje, relacionado con la

frecuencia).

Considerando una linea de transmision, como se muestra en la Figura 3.8, en la cual se ha
omitido la resistencia serie, con el fin de simplificar el andlisis posterior, lo cual no
compromete las conclusiones, ademas de que en lineas aéreas de transmision en efecto la
relacion x/r es muy alta, lo cual significa que el valor de la resistencia es despreciable para

algunos fines.

Vlzlvlléel v, :[Vzllgz

Figura 3.8 Potencia transferida entre dos buses.

La potencia Sy, sera igual a,
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* 2
— -VV, 2 ;
Sy, =Vilp, :Vl(\/l sz = ’Vl‘ 12 = j(VI _V1V2 J

JX — X X X

(3.31)

2
_ |V1|X|V2|sen(61—t92)+j %—WCOS(Q—@) (3:32)

De lo anterior se obtiene, separando parte real y parte imaginaria de la expresion (3.32),

las siguiente expresiones,

V, ||V
P, :SRe{Slz}:—‘ 1‘)‘( 2‘sen(@l—ez)
S (3.33)
- mis, - Melos( 0 Bl -

X X
la Gltima aproximacion se debe a que (61— 6,) es muy pequefio y por tanto cos(f,— 62) = 1.

Los aspectos mas importantes del estudio de flujos pueden resumirse como sigue [Wood,
1996]:

1. Solamente los generadores pueden producir potencia activa, P. La localizacion y
capacidad de dichos generadores es fija. La generacion debe ser igual a la demanda
mas las pérdidas y esta ecuacién de balance de potencia debe cumplirse en todo
momento (también debe cumplirse para el caso de Q). Dado que la potencia generada
debe dividirse entre los generadores en una razén Unica con el objeto de lograr
operacion econémica optima, los niveles de generacién deben mantenerse en puntos
definidos por anticipado.

2. Los enlaces de transmision pueden transmitir solamente ciertas cantidades de potencia
(cargabilidad), se debe asegurar de operar dichos enlaces cerca de los limites de
estabilidad 6 térmico.

3. Se deben mantener los niveles de voltaje de operacion de ciertos s dentro de ciertas
tolerancias. Lo anterior se logra mediante la generacion apropiada de potencia reactiva.

46 |



4. Si el sistema eléctrico que es el objeto del estudio forma parte de un sistema mas
grande, debera cumplir con ciertos compromisos contractuales de potencia en puntos
de enlace con los otros sistemas vecinos.

5. Los disturbios ocurridos después de grandes fallas en el sistema, pueden causar salidas
de servicio; los efectos de dichos eventos pueden minimizarse mediante estrategias de
pre-falla apropiadas desarrolladas a través de multiples estudios de flujos de potencia.

6. Para llevar a cabo de manera apropiada y eficiente la tarea de planeacion, es

imprescindible el uso extensivo de estudios de flujos de potencia.

3.3.2 Ecuaciones de Flujos de Potencia

En la presente seccion se muestra el modelo béasico de las ecuaciones de flujos de

potencia, usando el sistema eléctrico de dos nodos.

La potencia inyectada al nodo 1, Sy, estara dada por S; = Vi-l; en donde I, es la corriente
neta inyectada al nodo 1. Esta corriente se compone de dos términos; con referencia a la
figura 3.9, se ve que una de esas componentes circula por la rama en derivacién Yy, , mientras
que la otra circulara por la rama serie Zgr. En el primer caso, la corriente sera igual a V- Y,

mientras que en el segundo caso su valor sera (Vi- V2)- Yeer, donde Y €s el inverso de Zg.

Tomando en cuenta lo anterior tendremos para la corriente del nodo 1,

S*
Il = _1* :Vleh + (Vl _VZ )Yser (334)
Vl
y de manera similar para el nodo 2,
S;
I2 = V * :VZYsh + (VZ _Vl)Yser (335)
2

Factorizando, estas ecuaciones podran escribirse como sigue,
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|1 = =Y11V1 +Y12V2

Vl
o (3.36)
I, =—2=Y,V, +Y,.V
2 V2 2171 2272
donde,

Yll = Ysh +Yser
Yo =5 =Yg (3.37)
Y22 =Ysh +Yser

Observando que los elementos anteriores son elementos de la matriz de admitancias
nodales, Ygus, €s posible definir las siguientes variables nodales,

I
lous :{ 1} vector de corrientes de nodo (o nodales)
I2
V.
Vaus :{ 1} vector de voltajes de nodo (o nodales)
V2
Y11 Y12 . : .
Yous = Matriz de admitancias de nodo (o nodales)
Y, Y
21 22

Con las definiciones anteriores, las ecuaciones (3.36) son escritas de forma compacta
como sigue,

IBUS = YBUSVBUS (3.38)

la cual invertida nos conduce a la conocida forma alternativa,

VBUS = ZBUSIBUS (3.39)

Ademas que,
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A _ Z
ZBUS = (YBUS ) = { " 12} (3.40)

ZZl ZZZ
es la matriz de impedancia de bus (o nodal).

Estas Gltimas dos ecuaciones matriciales son lineales, lo cual esta acorde con el hecho de
que la red eléctrica que se estd modelando es lineal. Sin embargo en realidad, son las
potencias y no las corrientes lo que se conoce, por lo cual al escribir estas ecuaciones en

funcion de la potencia,

Sl* = Pl - JQl = Y11V1V1* +Y12V2V1*

. ) X i (3.41)
Sz = Pz - JQz = Y21\/1\/2 +Y22V2V2

Fundamentalmente estas son las ecuaciones de flujos de potencia. Se observa que estan
en funcion de los voltajes nodales. Las ecuaciones anteriores pueden escribirse en forma mas

compacta y conveniente de la siguiente forma,

2
Pl - JQ1 zvl*zYlka
k=1

; (3.42)
Pz - JQz =V2*ZY2ka
k=1
En general, las ecuaciones anteriores pueden escribirse
P-IQ :Vi*zYika (3.43)

En forma polar, cada voltaje nodal se define como magnitud |Vk| y angulo ., medido
con respecto a alguna referencia angular, por el momento aun no definida. Por otro lado las

admitancias se definen como Y; = ‘Yij‘ly” . Con esto, la ecuacion (3.43) queda como,

P —JQ = 2 MMV ) (3.44)
k=1

donde para el caso presente del sistema de dos nodos, n = 2.
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Separando en parte real e imaginaria la ecuacion anterior se convierte en las siguientes

ecuaciones

P :Z’ViHYikHVk‘COS(ék -0, “‘7ik)é fpi

(3.45)

Q :Z’\/iHYikH\/k‘sen(ék -9, "‘7/ik)é fqi
k1

Observando las caracteristicas de estas ecuaciones, son no lineales, lo cual, salvo para los
casos mas simples, las hace imposibles de resolver analiticamente, por lo que se requiere

recurrir a una soluciéon numérica.

Por otro lado el balance de potencia activa es representado por,

Py +Pey = Poy + Poy + foy + f = Poy + Py + Porgivas (3.46)
Notese que lasuma f_, + f ,, representa las pérdidas de potencia activa.
De igual forma se obtiene que el balance de potencia reactiva resulta

Qo1 +Qsz = Qus + Qo2 + for + T2 = Qo1 + Qo + Qpercivas (3.47)

También se puede ver que la suma f, + f_,, representa las pérdidas de potencia reactiva.

q2°
El entrecomillado anterior se debe a que, las denominadas pérdidas reactivas, no tienen el
mismo sentido de pérdidas en forma de calor, como en el caso de la potencia reactiva, sino

representan los requerimientos de energia reactiva de los elementos de transmision.

Obseérvese que las funciones f , f ,, f.,, f,,, y por tanto las pérdidas P erdidas + @ perdidas

son funcion de los voltajes

Pperdidas = Pperdidas (|V1| ! |V2 | ! 51’ 52 )

(3.48)
Qperdidas = Qperdidas (lvl| ’ [VZ | ' 51’ 52 )
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Revisando cuidadosamente las ecuaciones de flujos para este sistema de ejemplo de dos

nodos, se observa que se cuenta con 12 incognitas: P, P;,,Q:,Qcsr  Pois Posi Qpis Qpas
Vi|,V,|,6,,5,, y solamente cuatro ecuaciones. Aungue es importante observar que las tltimas

dos incognitas, los angulos de los voltajes, siempre aparecen en los argumentos de las
funciones trigonométricas en forma de diferencias. Esto nos indica que debemos reducir, de
alguna manera, el niumero de incognitas con el fin de que igual al nimero de ecuaciones, es

decir, a cuatro incognitas.

En este punto, es importante clasificar las variables involucradas en el modelo. Esta
clasificacion es muy importante, la cual tiene un enfoque sistémico, y serd muy util para
estudiar el problema de flujos de potencia éptimos que se tratara mas adelante. Dividiendo en
tres grupos las variables del modelo: variables incontrolables o de perturbacion, variables de

estado y variables de control.

En el primer grupo, se representa las demandas: B, P,,,Qp,,Qp,. Mientras que el

segundo grupo, variables de estado, estan representados los voltajes, tanto en magnitud como

en angulo: |V,|,|V,|,6,,5,- En el tercer grupo, variables de control, las generaciones:

PGl’ PGZ ! QGl ! QGZ :

Evidentemente se deben conocer las demandas, lo cual elimina cuatro variables del grupo
de incognitas, dejando, ain con ocho. Una primera opcién, consiste en que a partir de que se
conocen las demandas, lo cual es por supuesto correcto, suponer las cuatro variables de
control, es decir las generaciones y entonces terminar con un modelo matematico consistente,

que incluye los voltajes y sus angulos como incognitas.

La propuesta anterior, aunque parece buena y hasta cierto punto natural, resulta que no es
conveniente por varias razones. Por principio, si se observan las ecuaciones de flujos de
potencia, se observara que los angulos de los voltajes aparecen como argumento de funciones
trigonométricas en forma de diferencias, d; — -, hunca en forma individual y por lo tanto no
es posible resolver estos valores en forma individual. Otra enorme limitante a esta propuesta

es que no es posible especificar las cuatro potencias generadas, por la sencilla razon de que no
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se conocen las pérdidas por anticipado, pues estas son funcion, como se discutié antes, de los
voltajes, es decir de las incognitas. Lo anterior implica que se pueden especificar dos de estas
potencias generadas, pero dejar libres las otras dos para que adopten el valor correspondiente

en el transcurso del proceso iterativo.

Las dificultades expuestas anteriormente se pueden solventar como se indica a
continuacion. Primeramente, el problema de la diferencia angular se puede resolver si se fija
uno de los angulos, dejando el otro como incognita; en efecto, esto es conveniente porque
ademas nos permite disponer de una referencia fasorial, lo cual es necesario para darle sentido
al angulo de un voltaje fasorial. De esta forma fijando el valor de J; = 0, entonces quedara

como referencia el fasor del voltaje del nodo 1. Con esto, se ha reducido el nimero de

incdgnitas a cinco: |V, |, Ps;, Qq,. V,|. 5,. De este grupo restante, debe fijarse otra variable mas

para poder intentar la solucion del problema de flujos. Matematicamente cualquiera podria

ser, pero desde el punto de vista fisico existen limitantes. La eleccion estaria entre [\/l| y Qu

pues una de estas eliminaria a la otra, debido al fuerte acoplamiento que existe entre estas.

Hasta este punto, no se ha fijado ninguna magnitud de voltaje y es necesario mantener los

voltajes dentro de ciertos limites, por lo que seria conveniente fijar [\/1| aprovechando la

presencia de un generador en ese nodo, el cual puede , dentro de sus limites de operacion,
mantener un voltaje de operacion constante; ademas, como no se conocen las pérdidas de
potencia, tanto activa como reactiva, se requiere dejar sin especificar en un nodo ambas

variables, con el fin de que al final de la solucion, exista esta “holgura” y poder cumplir con el

balance de potencia. Por lo tanto al dejar libres las variables P, y Q,, deberan quedar
definidos V,| y &, lo cual lo convierte en una referencia fasorial, como se discuti6

previamente.

Con lo anterior se llega a un grupo de cuatro incégnitas, PGl,QGl,[\/2|,52, que constituyen

un sistema de ecuaciones consistente, cuatro ecuaciones en cuatro incognitas, que por su

naturaleza no lineal, deberan resolverse en forma numérica.
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Lo anterior implica la clasificacion de los nodos del sistema en tres clases, que se

describen a continuacion.

1. Nodo de referencia o0 compensador (en inglés “swing” o “slack™), por su naturaleza de
que las potencias tomaran los valores requeridos para que se cumpla el balance de
potencias en el sistema, aparte de que al fijar el &ngulo de voltaje, estamos definiendo
una referencia fasorial.

2. Nodo PQ, a veces llamado también nodo de carga, aunque esta designacion es menos
usada en la actualidad. En este tipo de nodos, se especifican las potencias inyectadas
al nodo, tanto activa como reactiva, quedando libre la magnitud y el angulo de voltaje.

3. Nodo PV, a veces denominado nodo de generacion, que al igual que en el caso
anterior, es una designacion menos usada en la actualidad. En este tipo de nodos, se
especifican la potencia activa inyectada al nodo, asi como la magnitud de voltaje.

En la siguiente tabla, resumimos estos conceptos.

TABLA 3.1 CLASIFICACION DE LOS NODOS.

Variables conocidas o Incognitas obtenidas en el
especificadas proceso de solucion.
Tipo de Nodo P, Q R Q || ¢ R Q M ¢
Referencia ° ° o o o o
Nodo PQ ° e o o ° °
Nodo PV ° e o ° ° °

3.3.3 Formulacion y Solucion del Problema de Flujos de Potencia Por el Método

de Newton Raphson

En la seccion anterior se discutio el método de Newton-Raphson, una técnica numérica
para la solucion de sistemas de ecuaciones algebraicas no lineales. La formulacion del método
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de Newton-Raphson es directa, en el sentido de que en esencia el problema de flujos consiste
en calcular los voltajes nodales de la red, tomando en cuenta una serie de restricciones, que en
su expresion mas simple, consiste de inyecciones de potencia conocidas, mientras que las
funciones evaluadas en los valores de las incognitas obtenidas en la iteracion k-ésima, son las

expresiones de las potencias.

En otras palabras, los elementos de dicho vector de desajustes seran igual a,

f(\V|.5) = P, (especificada) — P, (calculada) = AR, =0 (3.49)
fq (V],5) = Q (especificada) - Q (calculada) = AQ, =0 (3.50)
donde las expresiones que definen a P; y a Qj, son,

P, :[vi|zn:|vk||vik|cos(eik+5k—5i) i=12,..,n
= (3.51)
Q :_lvi|2[vk||Yik|Sen(9ik+5k_5i) i=12..n
k=1

Por otro lado el vector de correcciones estd compuesto por AV;| y Ad,. Con lo anterior

puede ver que la formulacién general del problema de flujos en el método de Newton-
Raphson, es decir en términos de las variables del problema de flujos de potencia sera,

i [ ] ] [} i [ ) ]
[ ] [ [ )
[ ] [} [ )
AR | * (3.52)
AQ 0P oP .
° a5, oM, || as,
. Q 0Q  |[AN
e | a5, oN. |l e |
L [}
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donde se muestran explicitamente los renglones que corresponden al nodo i-ésimo, en el
vector de desajustes, y su interaccién con el nodo m-ésimo, en el vector de correcciones. Los

elementos de la matriz Jacobiana muestran los elementos correspondientes a dicha interaccion.

Si se supone que el nimero total de nodos del sistema (incluyendo el compensador) es n,
el nimero de nodos PV es np,, y el numero de nodos PQ es nyy. En el caso de los nodos PQ,
se asignaran ambos elementos en el vector de desajustes, pues se conocen las inyecciones de
potencia real y reactiva. Al mismo tiempo recordando que en estos nodos (PQ), son
incdgnitas la magnitud de voltaje y el &ngulo de éste, por lo que aparecerdn ambos en el vector
de correcciones, para este tipo de nodo. Dado lo anterior, nos damos cuenta que habran dos

ecuaciones para cada nodo de este tipo.

Por otro lado, en el caso de los nodos PV, Unicamente se conoce la potencia activa
inyectada al nodo, por lo que aparecera unicamente el desajuste de potencia activa en el vector
de desajustes correspondiente. En este tipo de nodo se desconocen los angulos de voltaje, por
lo que aparecera el termino correspondiente en el vector de correcciones. Tomando en cuenta
lo anterior, existira Unicamente una ecuacion para este tipo de nodo. En base a la discusion
anterior, el numero de ecuaciones que constituyen el modelo matematico de flujos en el
Newton-Raphson sera: 2 nyq + Npy.

Para el nodo compensador no habra necesidad de escribir ecuacion, pues por un lado, no
conocemos las inyecciones de potencia activa ni reactiva, por lo que no existen dichos
términos en el vector de desajustes; por otro lado, el voltaje de dicho nodo ( magnitud y

angulo) no constituye incognita.

Enseguida es necesario desarrollar las expresiones correspondientes a los elementos del

vector de desajustes y de la matriz Jacobiana.

Comenzando por definir el formato polar de voltajes y admitancias: V, =|V,|£5, ,

Y; :‘Yij‘éeij. Las expresiones de las cantidades que forman el vector de desajustes fueron

definidas previamente, ecuaciones (3.49), (3.50), y (3.51), las cuales combinadas proporcionan

las expresiones finales,
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AR =R S VN Y lcos(G +6,-8)  (359)
k=1

AQ =Q™ - {_i Vi[VelYiclsen (6, + 5, -5, )} (3.54)

Notar que el término |Vi| se introdujo dentro de la sumatoria, debido a que el indice de

ésta es k, y por tanto no se produce ninguna alteracion realmente en la expresion.

Para desarrollar las expresiones de la matriz Jacobiana, se definen las variables
matriciales del modelo como se indica,

AP [J.] ¢ [3.]]] A6

R e T (3.55)
AQ [[3] ¢ [3]]laV|
La expresion matricial anterior implica las siguientes definiciones,
oP
[Jl]_[%} (356)
| oP
=== (3.57)
01|
_[®
[J3]—_a§} (358)
_aQ
== (3.59)
01| 381

Las expresiones de la submatriz J; se obtienen como se muestra enseguida.
Primeramente, denominando elementos fuera de la diagonal de dicha submatriz, a aquellos
que indican la variacion de la potencia en un nodo con respecto al &ngulo de otro nodo; en

contraparte, refiriéndose a los elementos de la diagonal de dichas submatrices, como los
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elementos que indican la variacién de la potencia en un nodo con respecto a la variacion del
angulo en el mismo nodo. Con el fin de tener a la mano las expresiones que se usaran para
encontrar los elementos de la matriz Jacobiana, se repiten las expresiones de potencia,

ecuacion (3.51), agregando una pequefia variante, adecuada para este fin.

El proceso iterativo asociado a la ecuacion (3.55) se puede representar por la ecuacion

matricial,

APOT T s [0 || asY
SR 0 U | (3.60)
AQU L {[a]" [ Jlan]”

que muestra la ecuacion del Newton-Raphson en la iteracion I-ésima. Si se tienen np,

nodos PV, entonces el mismo ndmero de ecuaciones que involucran a AQ y a AV Yy sus
correspondientes [J, | columnas de la matriz Jacobiana seran eliminadas. Entonces existiran n

— 1 restricciones de potencia reactiva y el orden de la matriz sera igual a (2n — 2 — ny) X (2n —

2 —npy). Ademés el orden de [J, ] sera (n—1) x (n - 1), mientras que el orden de [J,] de (n -
1) x (n =1 —nyy). Por otro lado el orden de [J,] es (n -1 - np,) x (n — 1), y finalmente el orden
de [J,] es (n =1 = ny) X(n -1 — np,). Los términos del vector de ajustes para la I-ésima

iteracion seran,

AP(I) _ Piespec _ P(|) (361)

AQi(l) _ Qiespec _ Qi(l) (362)
y los nuevos estimados para los voltajes de nodo

s =5V 4+ As" (3.63)

’Vi(l +1)

=M+ AN (3.64)
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El procedimiento para el método de Newton-Raphson es como sigue:
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1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

Para nodos PQ, en los que se especifican P y Q" se deberan inicializar las
magnitudes y angulos de los voltajes, generalmente igual a los del nodo

compensador 6 1.0 en magnitud y 0.0 en angulo, esto es, ’Vi(O) 1.0 y 69 =0.0.

Para nodos PV donde se especifican |V,| y P*" los angulos de fase se inicializan

igual al del nodo compensador, esto es, 0.0 6 5 =0.

Para nodos tipo PQ, Pi(') y Qi“)se calculan por medio de las ecuaciones (3.51),

mientras que  AP" y AQ") se calculan por medio de las ecuaciones (3.61) y

(3.62).

Para nodos tipo PV P" y AP" se calculan a través de (3.51) y (3.61),

respectivamente.

Los elementos de la matriz Jacobiana, es decir en este punto se actualiza la matriz

Jacobiana.
En este paso se resuelve el sistema de ecuaciones lineales de la ecuacion (3.60).

Los nuevos valores de magnitud de voltaje y angulo son calculados por medio de
las ecuaciones (3.63) y (3.64).

El proceso continuaré hasta que los desajustes de potencia AP" y AQ" ,

calculados por medio de las ecuaciones (3.61) y (3.62), cumplan con el criterio de
convergencia que deseado, el cual se especificard como parte de los datos de
inicializacion del programa,

‘AP.(')‘ <g (3.65)

‘AQi(')‘ <e (3.66)



Si ocurre convergencia, entonces los valores de las variables obtenidas hasta este punto,
seran la solucion y se procedera a calcular los flujos en los elementos de transmision y las

pérdidas, tanto en estos como las pérdidas totales del sistema.

Existen una serie de medidas que se pueden adoptar para hacer més eficiente el método
de Newton-Raphson, una que es importante consiste en una serie de planteamientos que
ayudan a hacer mas eficiente el método y que se denomina método de Newton-Raphson
normalizado, denominado asi porque este implica la obtencion de las correcciones de

magnitud divididas entre la magnitud del voltajes, y de ahi su nombre.

Es importante recordar que si se tienen np, buses PV, entonces el mismo nimero de

ecuaciones que involucran a AQ y a AV Yy sus correspondientes [J3]columnas de la matriz

Jacobiana seran eliminadas. Entonces existiran n — 1 restricciones de potencia reactiva y el

orden de la matriz sera igual a (2n — 2 — nyy) X (2n — 2 — ny,). Ademas el orden de [Jl] sera (n
— 1) x (n - 1), mientras que el orden de [J,] de (n—1) x (" -1 - ny,). Por otro lado el orden

de [J,] es (n-1-np) x (n—1), y finalmente el orden de [J,] es (N -1 —np) x(n -1 -ny) .

3.4  Flujos Optimos de Potencia

Los sistemas de potencia modernos requieren de herramientas confiables y eficientes que
ayuden a estar seguros de que la energia eléctrica sea suministrada al usuario final con la
mejor calidad y al menor costo posible. En sistemas eléctricos reales, las centrales de
generacion no se encuentran localizadas a la misma distancia de los centros de consumo, y los
costos de los combustibles que utilizan son diferentes. También es necesario considerar que
normalmente la capacidad de generacion es mayor que las pérdidas y la carga maxima del
sistema, por tal razon existen muchas formas de planificar la generacion de cada una de las
centrales del sistema. En un sistema interconectado el objetivo es el de encontrar la potencia
real y reactiva de cada unidad de generacion de forma que permita optimizar los costos de
operacion [Sadaat, 1999]. Esto quiere decir que, la potencia activa y reactiva del generador
variaran dentro de los limites operativos de cada generador de forma que provean en conjunto
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la potencia necesaria para ser suministrada a la carga, esto al menor costo posible. Esto es lo
que se conoce como Flujos Optimos de Potencia. El estudio de FOP ha tenido una larga
historia de desarrollo, inicialmente fue discutida por Carpentier [Carpentier, 1962] en 1962,

actualmente se utiliza para la planeacion y operacion de sistemas eléctricos.

El estudio de flujos de potencia optimo se podra entender mejor dentro del contexto del
Sistema de Control de Energia si se parte del estudio de Flujos de potencia convencional,
donde el objetivo de este estudio es el de proveer de la informacion relacionada con
magnitudes de voltajes y angulos de los nodos de la red, a partir de los cuales todo el resto de
parametros pueden ser determinados [Wood, 1996; Gomez-Exposito, 2002]. Las ecuaciones
relacionadas con este proceso son no lineales y pueden tener multiplicidad de posibles
soluciones. De todas estas posibles soluciones, la solucion optima serd aquella que optimice la
funcion objetivo y ademas cumpla con las restricciones fisicas y operativas del sistema.

El estudio de FOP es un problema de optimizacion no lineal de gran escala, la solucién
obtenida puede ser usada para aplicaciones en linea o fuera de linea y dara la base para la

planeacion de operacion y control del sistema eléctrico.

Algunas de las caracteristicas que tendran que ser tomadas en cuenta para la
implementacion de algun método de solucion en un programa computacional son, primero la
formulacién del problema debera ser de tal forma que provea un modelo lo mas completo
posible para que la solucién obtenida tenga un alto grado de precision, un modelo simplificado
dara por resultado una solucién poco precisa. Ademas la seleccion adecuada de la formulacion
de la funcion objetivo adecuada para el tipo de estudio requerido es esencial para obtener una

solucidn efectiva y la correcta operacion de la metodologia de solucion implementada.

3.5 Formulacion del Problema

Ya que el principal interés del estudio de FOP es el de operar la red eléctrica con la

mayor seguridad y al mas bajo costo posible. En este caso el objetivo es el de minimizar el
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costo de produccion de energia en el sistema eléctrico ademas de satisfacer el grupo de

restricciones no lineales de igualdad y desigualdad dadas por el sistema.

min  f(x,u)

sa.  g(xu)=0
0

h(x,u)< (3.67)
Xmin <x< Xmax
umln < u S umax
f(u,x) es la funcion objetivo.
g(u,x) es el conjunto de restricciones de igualdad utilizadas en el problema de
FPO para condiciones de operacion definidas.
h(u,x) es el conjunto de restricciones de desigualdad que representan los

limites de las variables de control y limites de operacion de la red

eléctrica.
xeR™ es un vector de ns variables dependientes o de estado.
ueR™ es un vector de n; variables de control.
XM x Vectores que representan los limites de las variables de estado.

u™" u™  Vectores que representan los limites de las variables de control.

3.6 Variables de Control

Estas son las variables del problema que pueden ser ajustadas para optimizar la funcién

objetivo y satisfacer las restricciones. Las variables de control pueden incluir,
e Potencia activa generada
e Potencia reactiva generada
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e Magnitud de voltaje en bus de generacién

e Posicion del TAP del transformador de regulacion (TCUL)
e Posicion del TAP del transformador desfasador

e Flujo de potencia en HVDC

e Liberacion de carga.

e Conmutacion de lineas

e Potencia reactiva proveniente de condensador sincrono

e Potencia activa de salida de SVC

e Potencia reactiva proveniente de banco de condensadores

3.7 Variables de Estado o Dependientes

Son las variables involucradas en el problema que dependen completamente de las
variables de control, son clasificadas como variables de estado o dependientes. Estas variables

son,
e Magnitud de voltaje en buses de carga
e Angulo de fase en todos los buses excepto el bus de referencia.

El estado operativo de la red del sistema eléctrico es determinado enteramente por las
variables de control y variables dependientes. Entendiendo esto el resto de variables de interés

son determinadas facilmente, flujos de potencia activa y reactiva, corrientes de lineas, etc.
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3.8 Funcion Objetivo

La funcion Objetivo representa el criterio (indice de rendimiento) usado para la
optimizacion. Algunas de las funciones objetivo utilizadas para los estudios de flujos de

potencia 6ptimos son,
e Minimo costo de generacion.
e Minimas perdidas por transmision de potencia activa.
e Minimas perdidas por transmision de potencia reactiva.
e Minima carga liberada.
e Minimo numero de controles reestructurados.
e Maxima transferencia de potencia activa.
e Minima emision de contaminantes.

e Minimo costo de inyeccidn de potencia reactiva (utilizado para determinar la mejor

localizacion de banco de capacitores e inductores).

e Minimo costo de inyeccion de potencia activa (utilizado para determinarla mejor

localizacion de nuevas centrales de generacion).

La funcion objetivo representando el minimo costo de generacion es la misma que la
utilizada para el estudio de DE, por lo que pueden considerarse también los diferentes modelos

de curvas de costos tratadas en la seccion 3.2.1.

3.9 Restricciones de Igualdad

Las restricciones de igualdad son tipicamente las ecuaciones de balance de potencia, las
cuales se obtienen en base a la obligacion por cumplir la ley de conservacion de la energia,
conservacién de potencia activa y reactiva en cada bus del sistema de potencia. En la
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operacion en estado estable del sistema eléctrico de potencia los generadores deberan
abastecer la carga demandada mas las pérdidas de la red de transmision. Las ecuaciones de
balance de potencia activa y reactiva describen las condiciones de equilibrio que deberan

cumplirse en cada bus del sistema,

Ps, =Py, +ZVVY cos(8, =S, —7m)  VieN, (3.68)

meNg

Qs =Qp +2vv Y SiN(S, =Sy = Vi) Viel (3.69)

I"m-im
melL

donde,

Ns conjunto de indices de todos los buses en el sistema exceptuando el bus de

referencia.
L conjunto de indices de todos los buses de carga en el sistema.

Debe notarse que ninguna de las dos ecuaciones de balance de potencia ha incluido al
nodo de referencia, como se explicd anteriormente en el capitulo 3, los valores especificados

de P*" y Q*" asociados con las expresiones (3.68) y (3.69), no son conocidos de antemano,

por lo tanto, no hay necesidad de satisfacer esas ecuaciones de balance de potencia en el

proceso de solucion del problema de FOP.

Para que una solucion al problema de FOP sea factible, las ecuaciones de balance de
potencia deben ser satisfechas incondicionalmente. Adicionalmente a estas dos ecuaciones,
otras restricciones de igualdad pueden ser incluidas en la formulacién del estudio de FOP, por
ejemplo el intercambio de energia en sistemas multiareas, puntos de ajustes de voltajes en

unidades de generacion, etc.
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3.10 Restricciones de Desigualdad

Las restricciones de desigualdad que existen en el sistema son los limites operativos.
Estas restricciones pueden representar los limites de variables del sistema, o limites en
funciones no lineales. Los limites operativos pueden clasificarse también como limites duros y
suaves. Los limites duros representan limites fisicos que no pueden ser violados en el sistema,
mientras que los limites suaves representan limites operativos que no requieren rigurosamente
ser respetados, por ejemplo limites que son relajados durante condiciones inviables de
operacion. Las restricciones de desigualdad mas comunes, consideradas en el estudio de FOP

son,

Limites de potencia activa y potencia reactiva generada. La potencia activa y reactiva

producida por cada unidad de generacién térmica debe situarse dentro de los limites
permitidos de operacion. Estos limites son un conjunto de limitaciones térmicas y operativas

en cada unidad de generacion, por lo tanto,
Pa" < Py < B, Vieg (3.70)
Q" <Q, <QF™, Vieg (3.71)
donde,

P Es el limite inferior de potencia activa del i-esimo generador.
Po™  Es el limite superior de potencia activa del i-esimo generador.

¢ Es el limite inferior de potencia activa del i-esimo generador.

o Es el limite superior de potencia reactiva del i-esimo generador.

G Es el conjunto de indices de todos los buses de generacion.

Limites de compensacién reactiva. La cantidad de potencia reactiva de compensacion

proveniente puramente de fuentes reactivas, bancos de condensadores/reactores en derivacion,
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SVCs, condensadores sincronos, etc., es restringida por la capacidad minima y maxima de

compensacion del dispositivo implementado,

Q" <Q, <Q™, VieQ (3.72)

G

donde,

" Es la capacidad minima de potencia reactiva del i-esimo compensador.

o® Es la capacidad maxima de potencia reactiva del i-esimo compensador.

Q Es el conjunto de indices de todos los buses con compensacion reactiva.

Limite de magnitud de voltaje en bus. Las fluctuaciones de voltaje no son deseables en

sistemas de potencia, por esa razén la magnitud de voltaje generalmente requiere ser fijada

dentro de limites establecidos de operacion,

VALV VALS Vien (3.73)

donde,

V.™™  Es el limite inferior de magnitud de voltaje del i-esimo bus.

V.™ Es el limite superior de magnitud de voltaje del i-esimo nodo.

N Es el conjunto de indices de todos los nodos del sistema.

Limites de rangos del tap del transformador de requlaciéon (TCUL). Estos

transformadores son utilizados para el control de magnitud de voltaje y como resultado control
de flujo de potencia reactiva. El TCUL esté restringido a un rango de variacion del tap entre el
valor minimo de regulacion y el maximo valor de regulacion,

thn <t <t v(i,m)exr (3.74)

donde,
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min
tim

Es el valor minimo del tap del transformador regulador conectado entre los

nodos iy m.

o Es el valor maximo del tap del transformador regulador conectado entre los
nodos iy m.

R Es el conjunto de pares de indices de los buses de envio y recepcion entre

los que se encuentran todos los transformadores de regulacion del sistema.

Limites de regulacion del transformador desfasador. El transformador desfasador es

utilizado para el control de fase, y por lo tanto, para el control de flujo de potencia activa. El

control de fase es restringido a los limites inferior y superior de regulacion,

gn < g < g, V(im)e® (3.75)
donde,
g Es el valor minimo del tap del transformador regulador conectado entre los
nodos iy m.
P Es el valor maximo del tap del transformador regulador conectado entre los
nodos iy m.
R, Es el conjunto de pares de indices de los buses de envid y recepcion entre

los que se encuentran todos los transformadores de regulacion del sistema.

Limites de flujo de potencia en lineas. A efecto de mantener dentro de condiciones

seguras al sistema de potencia, las lineas de transmision deben ser operadas sin ser
sobrecargadas. De tal forma que, la méxima capacidad de flujo de potencia seré respetada en
todas las lineas de transmision o al menos en las mas importantes. Los limites maximos
pueden ser determinados a partir del limite térmico de los componentes de la red o a partir de
las consideraciones de seguridad del sistema. Ya que el flujo de potencia puede ser positivo o

negativo, el limite maximo de flujo es representado generalmente por,
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|F| < R, v(i,m)ea (3.76)

|m|

F Puede representar el flujo de potencia activa, flujo de potencia reactiva o el

flujo de potencia aparente en la linea de transmisién entre los nodos i y m.

B Es el conjunto de pares de indices de los buses de envid y recepcién entre los

que se encuentran todas las lineas de transmision del sistema.

Los valores correspondientes de P, Q.. y S;,son obtenidas a partir de,

im ?

_t2 glm im -1 val:gim Cos(é‘i_é‘m+7/im)+

m=1

3.77)
bimSin(é}_gm+7im):|
=—t2V2(b_+bM)-t VV | g, sin(s -5, +y,.)-
Q im |m( im im ) imVi ml:glm ( i m ylm) (378)
bim COs(é‘i _5m * Vim ):'
Sim =+/Pm+Qn (3.79)

donde,

b Es la mitad de la susceptancia total en derivacion de la linea entre los nodos i y

m

m.

0,n  Eslaconductancia serie de la linea entre los nodos i y m.

b Es la susceptancia serie de la linea entre los nodos i y m.

Requerimientos de reserva rodante. Reserva rodante es el término utilizado para describir

la capacidad de generacion de reserva de todas las unidades de generacién sincronizadas al

sistema. Por seguridad, el sistema de potencia debera ser capaz de suplir la generacion que

pudiese requerirse por la salida repentina de alguna o algunas unidades de generacion,

cambios imprevistos de demanda o posibles errores en el prondstico de carga. Estas

condiciones pueden provocar grandes caidas en la frecuencia del sistema, por lo que medidas
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preventivas deberan ser tomadas para prevenir sobrecargas en las lineas del sistema, una de las
medidas mayormente implementadas es la liberacion automatica de carga por medio de
relevadores de frecuencia. Los requerimientos de reserva rodante pueden ser determinados de
varias formas, como por ejemplo, la capacidad de la unidad de generacion mas grande del
sistema, como un porcentaje del pico de demanda previsto, o como una funcion de
probabilidad de no suficiencia de potencia de generacion para satisfacer la demanda.

Matematicamente los requerimientos de reserva rodante pueden ser formulados como,

> min{(Ry™ ~P, ),R™ | =R, (3.80)

ieg
donde,

R, Es el requerimiento de reserva rodante.

R™¢ Es la maxima contribucion a reserva rodante del i-esimo generador.

G Es el conjunto de indices de todos los buses de generacion.

Limite de emisiones. La operacion de unidades de generacién térmica que utilice

combustibles fésiles puede tener un impacto muy adverso al medio ambiente. EI proceso de
combustion que se realiza en la unidad puede contribuir considerablemente a la polucion del
aire, principalmente con diéxido de sulfuro (SO;) y oxido de nitrdgeno (NOy). La
cuantificacion de emisiones contaminantes del sistema, restricciones de emisiones, pueden ser
incluidas en la formulacién del problema de FOP. Para este propdsito es necesario establecer

una funcién de emisiones contaminantes para cada unidad generadora térmica del sistema.

Los diferentes estudios realizados han hecho uso de diferentes modelos matematicos para
representar las funciones de emisiones de SO, y NOy. Las emisiones de SO, son
proporcionales a la potencia activa generada por la unidad. Por lo tanto, la funcion de
emisiones de SO, es similar a la funcion de costos de combustible de unidades termo
eléctricas. Por otro lado, la funcion de emision de NOy es altamente no lineal con respecto a

Pci. Como resultado esta funcion es mucho mas complicada de ser representada
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matematicamente, por lo que algunos investigadores la representan como una funcion

cuadrética. En general las funciones de emision de contaminantes son representadas como,

E, =2 E (R ) <EP™ Vpee (3.81)
leG
donde,
P indice de contaminante.
E Representa la emision del p contaminante.

E., (PGi ) Representa la funcion de emision del p contaminante del i-esimo generador.

B Representa el limite superior de emision del p contaminante del i-esimo

generador.

En este Capitulo se ha presentado una revision general de los métodos de optimizacion y
el estudio de flujos de potencia que sera utilizado mas adelante por el método de optimizacién
que se plantea en este trabajo. En general, el problema de optimizacion de sistemas eléctricos
determina las condiciones de operacion estaticas Optimas de la red eléctrica. Debe
considerarse que diferentes tipos de optimizacion de sistemas eléctricos pueden ser
implementados de acuerdo a la seleccion de la funcién objetivo o a la selecciéon de los

diferentes conjuntos de variables de control o diferentes grupos de restricciones.
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Capitulo4 Algoritmos Genéticos
aplicados a Optimizacion No

Lineal Restringida

4.1 Introduccion

En este capitulo se trata la aplicacion de algoritmos genéticos al problema de
optimizacion no lineal restringida, asi mismo se describiran los principales rasgos del
algoritmo genético co evolutivo implementado, tratando las ventajas del método y sus

desventajas.

Los Algoritmos Genéticos (AG), inician su desarrollo debido a la atencion que prestd
Holland [Holland, 1962] a la optimizacion global de funciones complejas. Méas adelante
Goldberg [Goldberg, 1989] propuso la forma de establecer la optimizacion de funciones con
algoritmos genéticos, considerando solo funciones lineales no restringidas. Sin embargo
durante los ultimos 30 afios diferentes investigadores agregaron los dominios de las variables
involucradas en el problema de optimizacion [Goldberg, 1989; Holland, 1962; Back, 1996]. Y
solo recientemente han sido abordadas diferentes variaciones de AGs para la solucion general
de problemas de programacidon no lineal [Michalewicz, 1994; Coello, 2000; Deb, 1999].

El manejo de restricciones no lineales en problemas de optimizacion con algoritmos
genéticos se basa principalmente en el concepto de funciones de penalizacién, que castigan las
soluciones no factibles [Richardson, 1999; Joines, 1994], aunque estos métodos presentan
algunos inconvenientes como es la dificultad de disefiar la funcion de penalizacion, ademas
otro importante inconveniente consiste en elegir los valores adecuados de los factores de

penalizacion para permitir que el algoritmo pueda dirigir la busqueda hacia la zona factible y
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que la pueda recorrer lo suficiente como para llegar al éptimo global, y debido a esto los
experimentos no siempre llegaban a soluciones adecuadas [Goldberg, 1989; Koziel, 1999].

En 1995, Michalewicz [Koziel, 1999; Michalewicz, 1995], propuso en GENOCOP Il
para resolver problemas de optimizacion no lineales evitando varios de los inconvenientes
presentados por los métodos de penalizacion, Este algoritmo incorpora el GENOCOP original
utilizado para resolver sistemas con restricciones lineales, pero se extiende incorporando dos
poblaciones separadas, donde, la evolucion de una de ellas influencia la evaluacion de
individuos pertenecientes a la segunda poblacién. La primera es llamada poblacién de puntos
de budsqueda, los cuales satisfacen las restricciones lineales del problema. La segunda
poblacion consiste en llamados puntos de referencia que satisfacen todas las restricciones del

problema.

Desafortunadamente, este algoritmo parte de proponer un punto de referencia inicial
generado aleatoriamente a partir de individuos que satisfacen los limites inferiores y
superiores de las variables, con lo anterior resulta muy complicado en la practica generar un
punto de referencia inicial que satisfaga todas las restricciones del problema, lo que lo puede

hacer lento en el proceso de solucion.

El algoritmo implementado en este trabajo se basa en el desarrollado por Michalewicz
llamado GEnetic algorithm for Numerical Optimization of COnstrained Problems
(GENOCOP) para sistemas con restricciones lineales. Este algoritmo sin embargo requiere de
algunas modificaciones para poder resolver problemas no lineales, esto se logra haciendo uso
de co evolucion de poblaciones, y aplicando un método de generacion de uno o un conjunto de
puntos de referencia inicial que se caracterizan por hacer uso de la minimizacion de la suma
de los cuadrados de la restriccion no lineal violada y aplicando el método de biseccion para la
generacion de nuevos puntos factibles contenidos en el segmento de linea entre un punto de

referencia y un punto de busqueda [Joines, 1994].

En las siguientes secciones se describen las caracteristicas principales del algoritmo

implementado.
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4.2  Algoritmo Genético con Representacion de Punto Flotante

Una parte importante que fue considerada en la realizacion de este trabajo es la
representacion del problema. Como lo describié Michalewicz en [Michalewicz, 1996], la
representacion binaria tradicional utilizada en algoritmos genéticos presenta varios
inconvenientes cuando es aplicada en problemas de optimizacién multidimensional de alta
precision. Como ejemplo refiere que, un problema de optimizacién multidimensional
restringido con 100 variables con dominios en un rango de [-500, 500], donde la precision
requerida es de 6 digitos después del punto decimal, el tamafio del vector solucion con
representacion binaria es de 6000. Esto origina que el espacio de busqueda sea de un tamafo
de 10'°. Por lo que se provoca que un algoritmo genético con representacion binaria tenga

un desempefio pobre al resolver este tipo de problemas.

Con esta observacion en mente la representacion de punto flotante se convierte en la
mejor opcion para nuestra aplicaciéon. La representacion de punto flotante consiste en un
conjunto de variables codificadas cada una con valores reales en un arreglo vectorial al que
Ilamamos individuo. Con el uso de una representacion de punto flotante Michellewicz propone
algunos operadores genéticos para realizar el manejo de restricciones en forma simple
[Michellewicz, 1996].

4.2.1 Representacion de Individuos.

En la representacion de punto flotante o también llamada representacion de valor real,
cada individuo es codificado como un vector de valores de punto flotante del mismo tamafo

que el vector solucion, donde cada elemento debera estar dentro de la region factible F.

Debe considerarse que la precision de la representacion de punto flotante dependera de
las caracteristicas de la maquina utilizada, pero la precision obtenida con esta representacion
seguira siendo mucho mejor que la obtenida con una representacion binaria. Aun cuando la
precision pudiese ser mejorada aumentando el nimero de bits pero haciendo mucho mas lento

al algoritmo de solucién. Ademas, otra ventaja de la representacion de punto flotante es que
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esta puede representar completamente dominios mucho mayores, mientras que la
representacion binaria tiene que sacrificar precision por un incremento en el tamafio del
dominio, dado un tamafio determinado de la representacion binaria. Y finalmente la
representacion de punto flotante facilita el disefio de operadores genéticos especializados para

la manipulacién de restricciones.

4.2.2 Poblacion Inicial.

Una vez que ha sido seleccionada la representacion del problema es importante definir el
punto de partida que tomara el proceso evolutivo. La poblacion inicial en algoritmos genéticos
con representacion de punto flotante es usualmente generada de la siguiente forma,

1. Un porcentaje especificado de puntos iniciales de busqueda es generado en forma
aleatoria en la region factible F.

2. El conjunto restante de puntos de busqueda son generados en la frontera de la
region factible F.

Observando que el valor dptimo del problema a ser solucionado frecuentemente esta
situado en los limites de la region factible [Michalewicz, 1995]. De tal forma que la poblacién
inicial de busqueda tendra que contener un porcentaje de individuos en la frontera de la region
factible y el resto de individuos de esta poblacidn se encontrara esparcido dentro de la region
factible. Para esto, se genera la poblacion inicial de referencia haciendo una seleccion de los
individuos encontrados en la poblacion de busqueda y después de verificar las restricciones no
lineales con ellos, los individuos que cumplan con las restricciones no lineales formaran parte
de la poblacion de referencia, ya que la poblacion de referencia evolucionara a partir de la
poblacion de busqueda y esta contiene un porcentaje de individuos en la frontera y el resto
esparcidos en la region factible, la poblacion de referencia podra explorar mas eficientemente
las areas de la region factible alrededor de sus fronteras. Una vez obtenidas las poblaciones
iniciales se realiza la generacion de nuevos puntos factibles contenidos en el segmento de

linea entre un punto de referencia y un punto de busqueda [Michelewicz, 1996].
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4.2.3 Operadores Genéticos Implementados.

Una parte fundamental del funcionamiento de un algoritmo genético es, sin lugar a dudas,
el proceso de seleccion de candidatos a reproducirse. En el algoritmo genético, este proceso de
seleccion suele realizarse de forma jerarquica (es decir, aun los individuos menos aptos tienen
una cierta oportunidad de sobrevivir), a diferencia de las estrategias evolutivas, en las que la

seleccion es extintiva (los menos aptos tienen cero probabilidades de sobrevivir).

Las técnicas de seleccion usadas en algoritmos genéticos pueden clasificarse en tres

grandes grupos:

a) Seleccién proporcional
b) Seleccién mediante torneo

c¢) Seleccién de estado uniforme

4.2.4 Seleccion proporcional.

Este nombre describe a un grupo de esquemas de seleccion originalmente propuestos por
Holland [Holland, 1992] en los cuales se eligen individuos de acuerdo a su contribucién de
aptitud con respecto al total de la poblacién. Se suelen considerar 4 grandes grupos dentro de
las técnicas de seleccion proporcional [Manolas, 1996]:

e LaRuleta
e Sobrante Estocastico
e Universal Estocastica

e Muestreo Deterministico

Adicionalmente, las técnicas de seleccion proporcional pueden tener los siguientes

aditamentos:

a) Escalamiento Sigma

b) Jerarquias
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c¢) Seleccién de Boltzmann

4.2.5 Cruzamiento.

El cruzamiento por objeto que el codigo de un individuo A y el de uno B, previamente
seleccionados, se mezclen, es decir, se fragmenten y re combinen para formar nuevos
individuos con la esperanza de que éstos hereden de sus progenitores las caracteristicas
deseables. Para el algoritmo genético con representacion de punto flotante, se muestran a
continuacion algunos algoritmos de cruzamiento propuestos para este fin [Masatoshi, 2002;
Michelewicz, 1996; Wright, 1991].

4.2.5.1Cruzamiento Simple.

El operador de cruzamiento simple es similar al utilizado con representacion binaria
donde basicamente se realiza la seleccion de un punto de cruzamiento. Para dos padres v=(v1,
V2, ...y Vi) Y W=(Wg, Wo, ..., Wy), Si ellos son cruzados después de la i-esima posicidn, los hijos
resultantes son, V’'=(vi, V2, ..., Vi, Wi+1, ..., Wp) Y W=(W1, W2, ..., Wi, Vit1, ..., Vp).
Desafortunadamente este operador puede generar nuevos individuos fuera de la region factible
F. Para evitar esto, haciendo uso de la convexidad de la region factible F, a partir de dos
individuos u y w, se obtienen dos individuos mas v’ y w’, que son combinaciones convexas de
los individuos originales después de la i-esima posicion, y son generados de la siguiente

manera,

Vv

i+1

= (Vp, oV aW,, +(1—a) vy, o, aw, +(1-a)v, ) (4.1)

W'= (Wl,-",Wi,aV- +(1_a)Wi+l,...,avn —|—(l—a)Wn) 4.2)

i+l

Do6nde a es un valor aleatorioae[o,l]. Es importante notar que los Unicos puntos de

corte estan entre puntos flotantes individuales, ya que es imposible dividirlos en cualquier otro
lugar cuando se realiza representacion de punto flotante [Haupt, 2006].
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4.2.5.2 Cruzamiento Aritmético Simple.

El cruzamiento aritmético simple funciona de la siguiente manera, Para dos padres v=(v1,
V2, ..., Vo) Y W=(W1, Wy, ..., Wy), Si ellos estdn préximos a la i-esima posicion, el individuo

resultante es,

Vv =(V1"",V{y""Vn) y W =(W1,"',V\/{,""Wn) (4.3)
Donde,

vi=aw, +(1-a)v, y w, =ay, +(1-a)w, (4.4)
Ademas, a es un parametro tal que los individuos resultantes v’ y w’ estan en la region

factible convexa F. Entonces el valor de a es seleccionado en forma aleatoria como sigue,

[ max(a, B),min(y,5)],  siv,>w,
ae+[0,0], siv, =W, (4.5)
[max(y,8),min(a,B)],  siv,<w,

donde,
a=(1(w)-w)/(v,—w), (4.6)
p=(uw)-w )/ (w ), @
y=(1(v)=v,)/ (W =v,), (4.8)
§=(u(w)-w)/(v,—w), (4.9)

donde I(w;) y u(w;), representan los limites inferior y superior de w;, respectivamente, y
I(vi) y u(vi), son igualmente definidos. El caso del cruzamiento aritmético simple es ilustrado
en la Figura 4.12,

4.2.5.3Cruzamiento Aritmético Completo.

Ahora bien, el cruzamiento aritmético completo se realiza de la siguiente manera; Para
dos padres v=(vi, V2, ..., Vo) Y W=(W1, Wa, ..., W), este operador generara dos individuos

resultantes v’ y w’, que seran combinaciones convexas de los padres, es decir,
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vi=aw+(l-a)v y w'=av+(1-a)w, ae[01] (4.10)
El cruzamiento aritmético completo utiliza un valor aleatorio a<[0,1], y nuevamente

genera dos nuevos individuos factibles siempre contenidos dentro de la region factible D,

siempre que esta sea convexa.

Cuando a=}/, el operador es conocido como cruzamiento promedio, como en Davis

[Davis, 1991].

Obsérvese que el cruzamiento aritmético puede ser generalizado como un operador multi
padres.

El caso del cruzamiento aritmético completo es ilustrado en la Figura 4.1b.

Region factible

b)

Figura 4.1 Cruzamiento Aritmético a) Simple, b) Completo.

4.2.5.4Cruzamiento Heuristico.

El cruzamiento heuristico es un operador unico propuesto por Wright [Wright, 1991]. Se
usan valores de la funcion objetivo en determinada direccién de busqueda y genera solamente

un individuo z a partir de dos individuos v y w, de acuerdo con la siguiente regla,
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z=a(w-v)+w (4.11)
donde a es un numero aleatorio entre 0 y 1 y el padre w no es peor que v; es decir,

f (w)< f(v), para problemas de minimizacion.

Este operador puede generar un individuo que no sea factible. En ese caso se genera un
nuevo valor aleatorio a y se genera otro nuevo individuo. Si después de un numero
predeterminado de oportunidades no se logra un individuo factible, el operador no generara
ningun individuo para regresar al proceso evolutivo. Esto significa que el cruzamiento
heuristico contribuye con la precisién de la solucion encontrada. Su principal contribucién es

el ajustar finamente la basqueda local en las direcciones mas promisorias.

4.2.6 Mutacion.

Ocasionalmente algunos elementos del codigo de ciertos individuos de un algoritmo
genético se alteran a proposito. Estos se seleccionan aleatoriamente en lo que constituye el
simil de una mutacién. El objetivo es generar nuevos individuos, que exploren regiones del
dominio del problema que probablemente no se han visitado ain. Esta exploracion no
presupone conocimiento alguno, no es sesgada. Se muestran a continuacion algunos
algoritmos de mutacion. [Ujjwal, 2002; Masatoshi, 2002; Michelewicz, 1996].

4.2.6.1 Mutacion Uniforme.

Este operador requiere de un individuo v, y produce un individuo resultante v’, el

operador selecciona aleatoriamente un componente ke(1,2,---,n) del individuo fuente

v=(V1,..., Vk, ..., Vo) Y produce v’=(vy,..., V', ..., Vo), donde v’y es un valor aleatorio dentro del

rango (I(v,),u(v,)).

Este operador juega un papel importante en la parte inicial del proceso evolutivo ya que

permite a la posible solucién moverse libremente dentro de la region factible. Particularmente

79



en el caso de que se tengan copias multiples de un solo individuo factible dentro de la
poblacion inicial. Principalmente en problemas de optimizacion donde el usuario especifique

un punto de arranque del proceso de optimizacion.

Este operador es utilizado principalmente en sistemas con restricciones no lineales en
donde no necesariamente se tienen espacios convexos. Otra caracteristica del operador es la
posibilidad de que en etapas avanzadas del proceso evolutivo es posible desplazarse desde

Optimos locales a mejores areas de la region factible.

4.2.7 Mutacion de Limite.

El operador de mutacion de limite es muy similar a la mutacion tradicional. Este operador
también produce un individuo v’ a partir de un individuo v. Este operador es una variacion de

la mutacion uniforme, con v, tomando valor de I(vi) o u(v;), ambos con la misma probabilidad

de seleccion.

Este operador es construido para problemas de optimizacion donde la solucién optima
esta en el limite del espacio de busqueda o proxima al limite de la misma region. Por lo que
hay que considerar que si no se tienen restricciones y los limites de las variables son muy
holgados, este operador originara ruido al proceso evolutivo, pero resulta de gran ayuda

cuando existen restricciones.

La mutacién uniforme y la mutacion limite se muestran en la Figura 4.2.

80 |



Mutacion Limite

Mutacion Uniforme
Figura 4.2 Mutacion uniforme y mutacion limite.

4.2.8 Mutacion No Uniforme.

El operador de mutacion no uniforme, originalmente propuesto por Janikow vy
Michalewicz [Michalewicz, 1995], fue disefiado para un ajuste fino de la aptitud y lograr una
alta precision. Para un individuo v, si la i-esima posicion es seleccionada para ser mutada, el

individuo resultante es v’=(vy,..., V’j, ..., Vq), donde,

(4.12)

v+ A(tu(v)-v), six=0
V. =
Cv—A(tv —u(y)),  six=1
La funcion A(t, y)regresa un valor dentro del rango de [0, y] tal que la probabilidad de
que la funcion A(t,y) este cercana a 0 se incrementa al incrementarse t, y donde t el nimero

de generacién. Esta propiedad origina que este operador realice inicialmente una bdsqueda
uniforme en toda la region factible, cuando t es pequefia, y muy local en etapas subsecuentes.
En Michalewicz [Michalewicz, 1994], la funcion,

At y)= ya(l—%} (4.13)

81|



Es utilizada, donde a es un numero aleatorio en el dominio [0,1], T es el nimero maximo

de generaciones, y b es el parametro que determina la no uniformidad.

4.2.9 Mutacion No Uniforme Completa.

Cuando el operador de mutacion no uniforme es aplicado a la totalidad del vector
solucién v; en lugar de un solo elemento del individuo, el individuo es ligeramente deslizado

en el espacio de busqueda, [Michalewicz, 1995].

4.2.10 Mutacion Gaussiana.

Siendo v=(vi,..., Vg, ..., Vp) un individuo, y el i-esimo elemento seleccionado v; a ser
mutado, el individuo resultante es v’=(vi,..., V’i, ..., Vpn), este operador requiere de dos
parametros, el valor promedio y la desviacion estandar de los individuos de la poblacion. Esta
mutacion se logra con la siguiente funcién,

vi'=vi+ni(j)Nj(0,1) (4.14)
n(j)=n (j)exp(zN(0,1)+7N;(0,1)) (4.15)

Donde n; es la desviacion estandar para la mutacion gaussiana. N(0,1)define a nimero

aleatorio unidimensional, normalmente distribuido con media cero y desviacion estandar uno.

N;(0,1) indica que el numero aleatorio es generado nuevamente para cada valor de j, cuando j

varia desde 1 hasta el nimero total de restricciones. Los factores 7y z” son determinados con
-1 1
( 2\5) y (\/Zn) , respectivamente, y n es el numero de variables contenidas en el

individuo [Ujjwal, 2002].
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4.3 Algoritmo Genético Co-evolutivo.

El proceso de optimizacion implementado en el presente trabajo se basa en las ideas
propuestas por Paredis [Paredis, 2000], un algoritmo genético que utiliza la analogia de la
interaccion de una poblacién de individuos de una especie con otra poblacion de individuos de
otra especie con un fin determinado, es decir, se tienen dos especies diferentes de individuos a
las que llamamos inicialmente como poblacién de busqueda y poblacion de referencia, en
donde cada una de ellas, aun cuando comparten caracteristicas similares, tienen fines
diferentes. Mientras la primera contiene informacién referente a un entorno definido solo por
las restricciones de dominio, la segunda contiene toda la informacion del sistema a ser
optimizado, pero la interaccion de ambas poblaciones logra la realizacion del proceso
evolutivo. Esta interaccion se realiza al comparar el comportamiento de cada individuo y
comparandolos con los individuos de la otra especie. En base a este comportamiento y
haciendo uso de los diferentes operadores genéticos, se obtienen individuos mejor adaptados

al problema.

El método propuesto se basa en ideas de co evolucion y algoritmos de reparacién, donde
el desarrollo de una poblacion influencia la evaluacion de individuos de la otra poblacion. Ya
que la poblacién llamada poblacion de busqueda satisface el conjunto de las restricciones de

dominio E (X™ < X, < X™ #(X), k=1,...,n) son conocidos como puntos de busqueda

s y la segunda poblacién llamada poblaciéon de referencia donde sus individuos satisfacen

todas las restricciones H del problema, siendo H el conjunto de las restricciones h,(X)=0,
j=m+l..m y g(X)<0, j=L...m, XM™<X <X™  g(X), k=1..,n. Asi

mismo y debido a la relacion entre ambas poblaciones, se usa la funcién objetivo para evaluar
solo a los individuos completamente factibles (puntos de referencia r), por lo que la funcion de

evaluacion no es distorsionada como en los métodos de penalizacion.
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4.3.1 Proceso de Reparacion

Un punto inicial de referencia es determinado en forma aleatoria a partir de individuos
que satisfacen los limites inferiores y superiores de las variables del problema. Si se asume
que un punto de busqueda s ¢ H , el proceso de reparacion tiene que ser realizado a partir del

siguiente procedimiento,

1) Seleccionar un punto de referencia r e H
2) Crear puntos aleatorios dentro del segmento entre sy r de acuerdo con,
z=as+(1l-a)r (4.16)
generando numeros aleatorios a en el intervalo entre (0,1).
3) Una vez encontrado un punto factible z y si la evaluacion de z es mejor
que r, entonces r es sustituido por z como el nuevo punto de referencia.
Asi como también se reemplaza s por z con una probabilidad de

reemplazo py.

Este proceso de reparacion se realiza para un punto de referencia y para todos los puntos
de busqueda de la poblacion. Cuando la regién factible es no convexa o es muy pequefia se
vuelve muy complicado generar individuos factibles, por esta razén se implementan en forma
aleatoria los diferentes operadores genéticos, de forma que las diferentes caracteristicas de
ellos permitan superar este problema. Ahora bien si el punto generado z es no factible, el
proceso de generacion del nimero aleatorio a es repetido hasta que se encuentra un punto

factible o el nimero predefinido de iteraciones es alcanzado.

De forma que dos poblaciones separadas co evolucionan de forma tal que el desarrollo de
una poblacion influencia la evaluacion de individuos en la segunda poblacion, también si se
evallan puntos de referencia en la funcion objetivo sera posible encontrar nuevos individuos
completamente factibles. De tal forma que este método puede ser aplicado a problemas de

optimizacion no convexos.
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4.3.2 Métodos de Generacion de Puntos Iniciales Factibles.

Recordando que se usan dos diferentes poblaciones una de puntos de busqueda s y otra de
puntos de referencia r, es necesario contar con al menos un punto r para generar la poblacion
de referencia, ademas, considerando que la poblacién inicial en general es obtenida
aleatoriamente con individuos dentro de las restricciones de dominio del problema, es muy
complicado encontrar rapidamente puntos que satisfagan la totalidad de las restricciones

presentes.

Cuando al algoritmo no le es posible encontrar un punto de referencia no es posible
realizar el proceso evolutivo. Ademas, el generar aleatoriamente individuos entre un punto de
busqueda y uno de referencia causa otras dificultades, especialmente cuando ocurren alguno

de los dos casos siguientes,
a) El espacio de basqueda es muy grande y el area factible muy pequefia.
b) La solucion optima se encuentra proxima a la frontera del area factible.

A menudo la solucion optima se encuentra cercana a la frontera del area factible, en ese
caso, los individuos deberan evolucionar generacion tras generacion hacia esa frontera, por lo

que el caso b ocurre frecuentemente.

Punto de
busqueda

Espacio de
busqueda

Punto de

: Espacio
referencia

factible

Figura 4.3 Proceso de blsqueda.
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Por ejemplo, en la Figura 4.3, para el caso a), es relativamente simple encontrar un punto
factible, pero en el caso b) sin embargo, es mucho méas complicado localizar puntos factibles y

el tiempo para la obtencidn de resultados se vera incrementado.

Como se observo, la generacion de puntos de referencia inicial es algo complicada de
lograr. Para solventar esto se implement6 un metodo de generacion a partir de la minimizacion
de la suma de los cuadrados de las restricciones violadas y el método de biseccion para, con
ellos, generar nuevos puntos factibles en el segmento entre el punto de bisqueda y el punto de

referencia en forma mas eficiente.

Para iniciar al menos se requiere un punto de referencia r para crear la totalidad de la
poblacion de referencia. Y ya que un punto inicial de referencia no siempre es simple de
encontrar, ademas de que si las restricciones son inconsistentes este no existira, por lo que es
aqui donde se debe tener cuidado en la formulacion del problema y considerar que si se
conoce un punto inicial éste puede ser introducido directamente por el usuario del cual se

partira para generar nuevos puntos de referencia dentro del proceso evolutivo.

Para obtener entonces los puntos iniciales de referencia, cuando no es conocido un punto

inicial se realiza lo siguiente,

Si para un X € E, usando el indice de las restricciones no lineales de desigualdad

violadas,

1, ={ilg,(X)>0. j=1-.q] (4.17)
Y el indice de las restricciones no lineales de igualdad violadas
L ={i[h, (X) %0, j=g+1--m| (4.18)

Formulando un problema de optimizacion no restringido para minimizar la suma de los

cuadrados de las restricciones no lineales violadas,

min 3 (g, (X)) + X (n, (X)) (4.19)

jelg Jely
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Y resolviendo este problema se obtienen los puntos de referencia iniciales o se verifica el

caso donde no existan esos puntos.

Después de que ha sido creada una poblacién con diferentes puntos de referencia y se
tienen ademas los diferentes puntos de blsqueda, se generan los nuevos puntos en el segmento
entre el punto de referencia y el punto de budsqueda por el método de minimizacién de la suma
de los cuadrados de las restricciones no lineales violadas, pero ahora también es posible
realizar este procedimiento y evitar la generacion de individuos no factibles usando el método

de biseccidn, para esto se consideran dos casos,

1. Los puntos de busqueda son puntos factibles.
2. Los puntos de busqueda son puntos no factibles.

Si los puntos son factibles, se genera un nuevo punto en el segmento entre los puntos de
referencia y basqueda, si la regién factible es convexa este nuevo punto generado sera factible,
ahora bien, si la region factible no es convexa el nuevo punto generado podré ser no factible.
Entonces para buscar nuevos puntos factibles utilizando el método de biseccion se realiza lo

siguiente,

Siendo s E y r e H un punto de basqueda y un punto de referencia respectivamente, y

fijando S=s y r=r.

Paso 1. Crear un punto aleatorio z en el segmento entre los puntos s y r de acuerdo con

z=ar +(1-a)s (4.20)
generando numeros aleatorios a en el intervalo (0,1).
Paso 2. Si z es factible ir a paso 7. Caso contrario ir a paso 3.

Paso 3. Determinese la direccion de busqueda en cualquiera de las direcciones del punto
de referencia r o del punto de busqueda s, con una misma probabilidad (1/2). Por conveniencia
en los siguientes pasos se tomara la direccion del punto de referencia r. Dejando que § =z, ir
a paso 4.

Paso 4. Si la distancia entre § y T se hace pequefia, fijar z=T e ir al paso 7, De otra
manera ir a paso 5.

Paso 5. Genérese un nuevo individuo z con,
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s=is iy (4.21)
272

Paso 6. Si z es factible ir a paso 7, si es no factible 5 =z y regresar a paso 4.
Paso 7. Si la evaluacion de z y s es mejor que la evaluacion de r, remplazar r por el mejor
punto, asi mismo reemplazar s por z o r con una probabilidad de reemplazo p..

En el caso de que el punto de busqueda no sea factible, la primer blsqueda se realizara
con un punto en la frontera t de la region factible y con este se generara un punto z en el
segmento entre la el punto en la frontera t y el punto de referencia r. En este caso se realiza la

busqueda de puntos factibles usando el método de biseccion de la siguiente manera,

Paso 1. Generar un nuevo individuo t de acuerdo a,

t=1s5.1r (4.22)
2 2
Paso 2. Si t es factible, fijar t =7, e ir al paso 3. Si no es factible S =t e ir a paso 3.

Paso 3. Si la distancia entre s y r se hace mas pequefia que la minima necesaria, fijar

t =1 como un valor de frontera e ir a paso 4. De otra forma regresar a paso 1.

Paso 4. Usando el punto de frontera t y de referencia r, generar un nuevo individuo z de

la misma forma como fue generado para el caso de punto de busqueda factible e ir a paso 5.

Paso 5. Si la evaluacion de t o z es mejor que la evaluacién de r, remplazar r por el mejor

punto, asi mismo reemplazar r por z 0 t con una probabilidad de reemplazo p.
Los dos casos de busqueda de puntos factibles son mostrados en la Figura 4.3.

Utilizando estos métodos para la generacion de nuevos puntos factibles cuando el optimo

se encuentra en la frontera de la region factible.
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Figura 4.4 Proceso de busqueda por el método de Biseccion.

4.3.3 Seleccion de Individuos.

La probabilidad de seleccion p;, para el i-esimo cromosoma es calculado como [Goldberg,
1989],

N, —i+1
Nps -
2]

donde i es la posicién del cromosoma en el vector de poblacion ordenado. EI cromosoma con

D, = (4.23)

el menor costo de generacion tendré la posicion 1y la mayor probabilidad de apareamiento.

4.3.4 Seleccion de Operador Genético.

Por simplicidad se implementaron dos posibilidades de realizar la seleccién del operador
genético la primera y mas simple es una seleccion aleatoria, la segunda es la seleccion por
jerarquia. La determinacion del método de seleccién es hecha por el usuario desde el archivo
de datos. La seleccion por jerarquia comienza con un ordenamiento aleatorio de los
operadores genéticos, se hace la seleccion del operador por medio del método de jerarquico

exponencial [Masatoshi, 2002], esta probabilidad es determinada de la siguiente forma,
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po, =c(1-c)" (4.24)

donde c representa la probabilidad cuando un operador es colocado en la primera posicién. Por
lo que se observa que con valores grandes de c implica una mayor presion para ser

seleccionado.

4.4 Observaciones.

Como se puede comprobar en [Michelewicz, 1996, Michelewicz, 1995], los operadores
de cruzamiento y mutacion descritos siempre proporcionaran individuos resultantes que

satisfagan las restricciones de dominio del problema, cuando E es convexo.

La dificultad para la determinacion de un punto de referencia inicial se supera con la
aplicacion del método de biseccidn y la minimizacion de la suma de los cuadrados de de las
restricciones no lineales violadas, lo que mejora considerablemente el desempefio del
algoritmo cuando el punto de referencia inicial era determinado apartir de la poblacion de

busqueda.

En los dos Capitulos siguientes se mostrara la aplicacion de esta metodologia a algunos

€asoS NUMEricos.
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Capitulo5 Algoritmos Genéticos
aplicados al estudio de

Despacho Economico

5.1 Introduccion

En este capitulo se tratara la aplicacién de algoritmos genéticos al problema de
optimizacion de Despacho Econdémico, se presentaran diferentes técnicas de manejo de
restricciones aplicadas al problema y también diferentes configuraciones de algoritmos

genéticos hasta llegar al algoritmo que presenta las mayores ventajas.

En las siguientes secciones se describen las caracteristicas principales de estos algoritmos

implementados asi como sus ventajas y desventajas presentadas durante su desarrollo.

El estudio de Despacho Econémico (DE), es necesario para estimar la energia eléctrica
generada para abastecer la demanda en los centros de consumo, al menor costo posible. El
despacho de generacion se logra en base a sus funciones de costo y limites de generacion, la
topologia de la red eléctrica y la localizacion de los centros de demanda. La mayoria de los
métodos numeéricos empleados para calcular una solucién optima del estudio de Despacho
Econdmico clasico, como son los métodos basados en gradiente, calculan una sucesion finita
de soluciones hasta converger a un minimo local. La desventaja principal de estos métodos es
que la solucion dptima depende fuertemente de las condiciones iniciales seleccionadas.
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Las técnicas de optimizacion evolutivas constituyen una alternativa eficaz y robusta para
evaluar al DE, y evitar el problema mencionado anteriormente. Entre las técnicas de
optimizacion evolutivas, los Algoritmos Genéticos (AGs) se propusieron los principios
basicos en los 70 [Nash, 1996; Vanderplaast, 1984; Goldberg, 1989] y ellos han sido aplicados

para el ED el problema durante la tltima década.

El AG se ha conceptualizado como un método heuristico de optimizacion de que pueden
aplicarse a la optimizacién cualquier tipo de problemas. Los AGs han extendido su aplicacién
al andlisis de optimizacion de potencia eléctrico debido a su posibilidad para resolver
problemas con parametros continuos o discretos, no requiere la informacion dada para la
derivada de la funcién de aptitud, funciona con los datos generados aleatoriamente, datos
experimentales o funciones analiticas, entre otras caracteristicas [Holland, 1992]. Ademas, una
vez que el espacio de busqueda ha sido definido, el AGs siempre calcula un punto 6ptimo
global. En contraste, los métodos clésicos calculan s6lo un punto 6ptimo global si la funcion

objetivo de costo es continua y cuadratica [Goldberg, 1989].

La busqueda heuristica de un punto 6ptimo global con AGs esta inspirada en la evolucion
natural y la biologia genética. Desde el punto de vista de la ingenieria eléctrica, dados los
datos del DE clésico, como los coeficientes de la funcidn de costos de los generadores, limites
de las variables de estado, y ecuaciones de balance de energia, se dan un conjunto de
diferentes soluciones aleatorias asociados a la potencia activa de las unidades de generacion.
A cada conjunto se le Ilama cromosoma o individuo, y el numero total de cromosomas o

soluciones aleatorias se les llama poblacion.

Se sustituyen los valores que contenidos en cada cromosoma en la funcion objetivo de
costo para calcular la solucion que produzca el més bajo precio de produccién de la energia
eléctrica y de los cromosomas escogidos se genera una nueva poblacion. Este proceso de

computo sera repetido hasta satisfacer un criterio de convergencia.

Entre los AGs utilizados para resolver el problema de DE, Sheble [Sheble, 1995] vy Y.
Song [Song, 1997] usan cromosomas en un codigo en cadena binario que representan todas

las potencias activas de la unidades de generacion. La funcién de objetivo se extiende por la
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inclusién de la restriccion de balance de energia a través de los multiplicadores de Lagrange.
Orero en [Orero, 1996] resuelve el ED con zonas de operacion prohibidas utilizando AGs. En
forma similar, agregan a la funcion del costo la restriccion de balance de energia a través de
los multiplicadores de Langrage, asi como una ecuacién de penalizacion de las zonas
prohibidas de operacion. Adicionalmente ellos usan una representacion del cromosoma

binaria.

El Recocido Simulado (SA) también ha sido aplicado a la solucion de DE [Aarts, 1989]
presentada en los trabajos [Ongsakul, 2001] y [Wong, 1993]. SA es un algoritmo estocastico
basado en las propiedades de la cristalografia termodinamica, que garantiza alcanzar el
minimo global, si un parametro de temperatura es reducido con bastante lentitud. Ongsakul en
[Onngsakul, 2001] propuso un algoritmo hibrido basado en AG y SA. El proposito de
combinar el método de SA en AG es mantener una solucion inicial dada por AGs. Ellos
usaron una funcion del costo cuadratica y una cadena de 16 bits para la representacion binaria

de los cromosomas.

Debe notarse que, la mayoria de los métodos de solucién de DE utilizando AGs
propuestos utilizan una representacion binaria para los valores que contienen en cada
cromosoma. En estos métodos la exactitud puede tener cambios radicales porque los AGs
requieren el uso de una representacion correcta del cromosoma. Una practica comun es incluir
la restriccion de conservacion de energia dentro de la funcién de costo utilizando alguna clase

de funcion de penalizacion.

5.2 Formulacion del estudio de Despacho Econémico con el Algoritmo

Genético basico.

El estudio de Despacho Econdmico como se trato en el capitulo 3, es definido como la
minimizacion del costo de generacion de potencia activa satisfaciendo las restricciones de
demanda total, perdidas por transmisién, y los limites de generacion de potencia activa en
cada una de las unidades disponibles [Stevenson, 1982]. La formulacion matematica del

problema es entonces [Wood, 1984],
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N gen

C:minZCi(PGi) (5.1)

Sujeto a,
Ngen
> Py +P +P, =0 (5.2)
i=1
P <P, <PI™ (5.3)
donde
Ci(Pgi) es la funcion de costo de produccion de la i-esima unidad de generacion
disponible.
Ngen es el nimero total de las unidades de generacion en linea disponibles.
C es el costo total de produccion de potencia activa.
Pai es la potencia active producida por la i-esima unidad de generacion.
PL son las pérdidas totales por transmision del sistema.
Pb es la demanda de carga total del sistema.

Pci™"y Pei™ son los limites de generacion de potencia active de la i-esima unidad de
generacion.
Una préactica comun para incluir las pérdidas por transmision es expresarlas como una

funcién cuadratica de la potencia activa generada [Wood, 1984], esto es,

Ngen N

P.=Y > P,BP, (5.4)

i=1 j=1
donde la matriz B representa los coeficientes de perdidas eléctricas y dependen de las
caracteristicas eléctricas y fisicas del sistema eléctrico, por lo que la expresion (5.2) puede ser

reescrita como,

N gen N gen N gen

> Py+> > P,BP, +P, =0 (5.5)

1
i=1 =1 j=1

La funcion de costos de produccion Ci(P;) en $/hr generalmente es modelada
analiticamente como una funcion cuadratica de la potencia activa generada obtenida de la

curva de temperatura del generador, esto es,

Ci(R)=a; + AR +yP’ (5.6)
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Este problema es resuelto con algoritmos genéticos asumiendo un conjunto de valores de
generacion de potencia activa de cada una de las unidades disponibles en el sistema integradas
en un vector, conocido como cromosoma o individuo. Este vector representa un punto de
busqueda en el espacio de posibles soluciones. Cada valor de potencia activa generada es
conocido como gen. Y a un conjunto de posibles soluciones o cromosomas se les conoce

como poblacién.

El procedimiento de solucidn inicia con la creacion de una poblacion inicial conformado
por Npop soluciones propuestas o cromosomas obtenidos aleatoriamente. Estos cromosomas
son evaluados en la funcion de costos de produccién para determinar su aptitud. En base a la
aptitud o comportamiento dentro del problema se determina un conjunto de posibles

cromosomas P{ que seran utilizados para generar una nueva poblacion con una mejor aptitud.

A estos cromosomas seleccionados se les Ilama padres.

La obtencion de esta nueva poblacién se hace aplicando un procedimiento evolutivo el
cual consiste en seleccionar uno 0 mas soluciones candidatas de las soluciones candidatas
seleccionadas originalmente como padres y la aplicacién de tres operadores genéticos
Ilamados seleccion, cruzamiento y mutacion. Este proceso iterativo aplicado para la
minimizacion del costo total de produccion continta hasta que un criterio de convergencia
preseleccionado sea satisfecho o un numero de iteraciones sea igualado. A continuacién se
detalla el método de solucion aplicado, en forma grafica este procedimiento es mostrado en la
Figura 5.1.
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i Datos de Entrada;
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Poblacién Inicial l
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Evaluacion

Convergencia

Fin

Figura 5.1 Estructura basica del Algoritmo Genético

5.2.1 Procedimiento de Inicializacion.

El algoritmo inicia definiendo la poblacion inicial consistente en Nyo, vectores de

soluciones factibles o cromosomas,

k k k k
PO =[PV PO . RY ] (5.7)

El tamafio de la poblacion p® se mantendrd constante durante cada paso iterativo k del
proceso de optimizacion. La dimension de cada cromosoma P esta dado por el nimero de

unidades de generacion disponibles, esto es,

Pi(k)z[pli P ... P ](k) 1<i<N (5.8)
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Para inicializar cada cromosoma en el espacio factible de busqueda, el valor de cada gen

P/,1<j<Ng,, es seleccionado aleatoriamente dentro de los correspondientes limites de

generacion de potencia activa,

i _ pmin (k) max min
P =P +a; (Pi - P ) (5.9)
donde P™ y P™ denota el limite inferior y superior de generacion de potencia activa de el j-
esimo generador, respectivamente. La variable o denota un numero aleatorio obtenido de

una distribucion uniforme en un rango entre [0,1].

Una vez que la poblacion inicial es obtenida, es necesario seleccionar un conjunto de

padres para generar una nueva poblacion p** para la nueva iteracion. Esto se realiza

evaluando los Nyo, cromosomas en la funcion de costos (5.1), y clasificandolos en orden
ascendente partiendo del cromosoma que presente el menor costo de de produccion. Esta
evaluacion lo que proporciona es la adaptacion de cada cromosoma al problema que se esta
resolviendo. La mitad de la poblacion con menor costo Npop- Nps €s seleccionada y el resto de
la poblacion sera sustituida por los cromosomas que se generaran de los cromosomas con

mejor costo. A estos cromosomas generados se les llama cromosomas hijos.

5.2.2 Procedimiento de Apareamiento.

El procedimiento para obtener la nueva poblacion de la siguiente iteracion p**» requiere

de realizar un procedimiento de apareamiento, este proceso involucra dos cromosomas padre y
produce dos cromosomas hijos. Este se aplica hasta obtener 10s Npop-Nps cromosomas hijos
para sustituirlos en la mitad poblacidn con el peor desempefio y para realizarlo se requiere

seleccionar los pares de cromosomas que originaran esta nueva poblacion.

Aun cuando existen diferentes formas de realizar la seleccion, esta se realiza en base al
desempefio de cada cromosoma dado por la evolucion de este en la funcion de costos, lo que
origina que cromosomas con un menor costo tendran una mayor probabilidad de ser

seleccionados, mientras que si es mayor su costo menor serd su posibilidad de seleccion. A
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este método se le conoce como método de ruleta ponderado [Haupt, 1998] y consiste en
asignar una probabilidad de apareamiento a los cromosomas inversamente a su posicion en la
poblacion ordenada. De los Nys cromosomas, el primero con un valor mayor de probabilidad
acumulativa con respecto a un valor aleatorio generado con una distribucion normal en el

intervalo [0,1] es seleccionado como cromosoma padre.

La probabilidad de apareamiento p;, para el i-esimo cromosoma es calculado como
[Goldberg, 1989],

N, —i+1
Nps -
pINY

donde i es la posicion del cromosoma en el vector de poblacion ordenado. EI cromosoma con

p = (5.10)

el menor costo de generacién tendra la posicion 1 y la mayor probabilidad de apareamiento.

Una vez seleccionados los dos cromosomas r® y P, se podran obtener dos nuevos

cromosomas hijos a partir del uso del procedimiento de cruzamiento que se describe a

continuacion.

5.2.3 Procedimiento de Cruzamiento.

El proceso de cruzamiento se lleva a cabo de forma que los cromosomas hijos resultantes

contienen genes de los dos cromosomas padre P yP". Un generador de numeros aleatorios

generara el punto de cruzamiento de ambos padres, y los genes antes y después del punto de
cruce seran intercambiados entre ambos padres. Asumiendo que el punto de cruce es

localizado en la posicion g-esima, los hijos resultantes que remplazaran a los cromosomas P®

y p® descartados anteriormente son dados por,

q+1 GNGEN

Pngku):[P(_il P(‘lq,l p(;:M pGi R o) J (5.11)

Pn(k+1):|:PGj1 PGJH pr;eWz |:>qu+1 .. P! ] (5.12)

GNGEN
La potencia activa correspondiente al gen del punto de cruce en cada nuevo cromosoma

es calculada como,
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newl _ pi i pi
PGQ - PGq r ( PGq PGq ) (5 13)
new2 _ pj i _ pi
PRI =Ry +r(RL ~P))
donde r es un numero aleatorio entre 0 y 1.

Después de obtenida toda la poblacion, los nuevos cromosomas nuevamente son

evaluados en la funcion de costo y son ordenados conforme al costo de produccion obtenido.

5.2.4 Procedimiento de Mutacion.

Después de realizado el procedimiento de cruzamiento, la nueva poblacion p& es sujeta

a un proceso de mutacién con la finalidad de explorar otras areas del espacio de busqueda.
Esto se realiza diversificando los cromosomas para extender la busqueda por todo el espacio
factible de bdsqueda, y encontrar un minimo global. EIl proceso de mutacion consiste en
seleccionar un gen o potencia activa de un cromosoma Yy cambiarlo o mutarlo de acuerdo con
(5.9). Este valor mutado debera estar contenido en el intervalo definido por los limites inferior
y superior de potencia activa generada correspondientes a la unidad generadora representada
por ese gen. En este trabajo el rango de mutacion seleccionado fue tomado de entre un rango
del 1 al 20% de la poblacion.

De nueva cuenta el costo de produccién es determinado para los nuevos cromosomas
obtenidos y la poblacion es reordenada, este proceso se repite hasta que el criterio de

convergencia seleccionado sea satisfecho.

Los cromosomas generados por el AG son considerados soluciones factibles si ellos
satisfacen todas las restricciones del problema, en este caso satisfacen las restricciones de

balance de energia(5.2) y limites de generacion (5.3).

Un aspecto importante a considerar es que los limites de potencia activa generada son
explicitamente considerados en el proceso iterativo en términos de (5.9) y (5.13). Esto
significa que las potencias activas generadas, calculadas satisfacen las restricciones (5.3). Pero

en este punto, el proceso mostrado anteriormente no garantiza que estas potencias activas
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generadas satisfacen la restriccion de balance de energia. Para lograr esto se proponen tres

métodos descritos a continuacion.

5.3 Busqueda en espacio factible.

Para satisfacer las restricciones de igualdad o balance de energia (5.2) y las restricciones
de desigualdad o limites de generacion (5.3), los valores de potencia activa de cada
cromosoma deben estar contenidos en el &rea dada por la interseccion del hiper cubo que
representa las restricciones de desigualdad y el hiper plano que representa el balance de flujo

de potencia. Esto se muestra graficamente en la figura 6.2.

PG

2

new
R

Ay

..... C\ [APci)NAPci)

max
P,

A| Ar

min
P,

: Ao ' Ps

min max
s Fa.

Figura 5.2 Espacio de Busqueda.

En el caso de dos generadores, las soluciones factibles que cumplen con todas las
restricciones son los puntos contenidos en la recta entre los puntos C y D, de tal forma que el

espacio de busqueda factible es dado por [APgi)N.4Pgi)].

Como se explico en la seccion anterior, todos los cromosomas generados con el AG

satisfacen a (5.3); esto significa que estan contenidos en {Pg;). Pero ellos no necesariamente
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satisfacen las restricciones (5.2) representadas por el hiper plano .4Pg;). Para lograr que se
cumplan estas restricciones se aplica un proceso de normalizacion a cada cromosoma como el

presentado por K.P.Wong [Wong, 1993], utilizando la siguiente expresion,

(5.14)

Donde PJ“es la potencia activa a ser normalizada y P[*"es el valor de potencia activa

normalizada. Al aplicar esta normalizacién, los cromosomas podran satisfacer la restriccion
(5.2), pero esta potencia pudiese estar fuera de los limites de generacion dados por (5.3). Esto
mismo es ilustrado en la figura 6.2, para un cromosoma contenido en el area obscura, este

cromosoma Yy todos los contenidos en esta area satisfacen la restriccion de balance de energia

(5.2). Si ese cromosoma P(;'d en el area obscura de la Figura 5.2, al ser normalizado este
cromosoma, este es proyectado en la linea por .4Pg;) resultando Pe". Por otro lado los

cromosomas contenidos dentro del area clara de la misma figura, una vez que sean

normalizados satisfacen ambas restricciones.

Los cromosomas que no satisfagan ambas restricciones pueden ser descartados. Sin
embargo el eliminar a estos cromosomas resulta en una pérdida de informacion que puede ser
aprovechada para la generacion de nuevos cromosomas, a este fenémeno se le conoce como
herencia, la cual indica que un cromosoma puede transferir parte de su informacién a uno
nuevo originando que los nuevos cromosomas superen los errores presentados por el
cromosoma fuente y reduzca el tiempo de evolucion de la poblacion. Sin embargo, esto puede
originar otros problemas como son el de divergir a areas alejadas del area que contiene al
minimo global, por esa razon solo se seleccionaran unos cuantos cromosomas de la poblacion

de forma aleatoria.

Por otro lado, si el cromosoma normalizado origina que un valor de potencia activa de un
gen salga por alguno de los limites correspondientes, este valor serd ajustado a su limite

violado mas cercano y se normaliza de nuevo hasta que ambas restricciones sean satisfechas.
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Esto da origen al siguiente algoritmo,

1. Para los cromosomas que no satisfacen a (5.2), aplicar (5.14).

2. Si R, no satisface a (5.3), fijar B, al limite violado mas cercano y regresar a paso

1.
3. Si el cromosoma satisface ambas restricciones sera aceptado, caso contrario sera

eliminado.

5.4 Busqueda vectorial en espacio factible.

A continuacion se describe un segundo método basado en la basqueda vectorial. Como se
trato en la seccion anterior, el principal inconveniente de realizar la normalizacion del

cromosoma, es que el nuevo valor de potencia activa puede estar fuera de limites de

N gen

generacion. Esto depende del tamario de la perturbacion dada por la diferencia entre Z ng'd y
j=1

P, +P

D L-

Con el fin de evitar este problema se presenta un método que determina el area factible de
busqueda y donde los cromosomas generados dentro de esta area una vez normalizados
siempre cumpliran con las restricciones del problema, esta area es la delimitada por los puntos
A-B-C-D-E, de la Figura 5.2.

La generacion de esta area factible de busqueda parte de la determinacion de un conjunto
de vectores base, donde cada uno de ellos es definido por la interseccion del hiper plano
LAPgi) con los correspondientes limites de generacion Pg;). En el peor de los casos el hiper

plano APgi) se intercepta con N, 2" aristas del hiper cubo &Pgj), [Strang, 1988].

De nueva cuenta, para el caso de dos generadores, como se muestra en la Figura 5.2, los
vectores base que definen el area factible de busqueda iluminada en color claro, son aquellos

que parten del origen a los puntos C y D y cuyas coordenadas son Vl:[peil,pGn;aXJ y
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v, :[p(;:ax,p(g?] respectivamente [Strang, 1988], el resultado de este procedimiento se observa
en la Figura 5.3.

En notacion matricial la restriccion de balance de energia, puede ser escrita como [Strang,
1988],

1
[P, P, 1] 1 =0 (5.15)
—(P_.+PR,)
Las aristas que delimitan el hiper cubo de busqueda mostrado en la fig. 6.2, son descritos

en coordenadas homogeéneas por,

0 0 ]
A =P, P, 1]| 1 |=0 A=[P, PR 1] 1 |=0
PGn;in _PGTaX
1 1]
A=[R, R, 1] 0 |=0 A=[P, P, 1] 0 |=0 (5.16)
_PGlmax __PGTin_

Es posible definir matematicamente la interseccion entre las restricciones
correspondientes a limites de generacion y la restriccion de balance de energia o
[APsi)n.d4Pgi)]. Esto se logra en base a la diferencia de la expresion (5.15) con cada una de
las aristas (5.16). Para efectos de explicacion se muestra el proceso para la arista

correspondiente al punto D del extremo derecho,

1 1
[Pel P, 1] 1 —[PGI P, 1] 0 |=0
—(P P _pmax
~(R+F) & (5.17)
i 0
[P, P, 1] 1 =[e(P)n£(P)]nA
_—(PL +Py)+ R

Resolviendo se obtiene que,
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P, —(P.+Py)+PI™ =0

Para la arista B se obtiene la siguiente expresion,

Lo que resulta en,

PG

(5.18)
P, =P +P,—PI™
1 0
1] 1 -[R, P, 1] 1 |=0
—(P_+P, —p
(R R) > (5.19)
i 1
1] 0 =[e(P)n£(P)]nA,
(P +Py)+R"
P+ Py — P (5.20)

El proceso anterior es repetido para cada una de las aristas del area delimitada por los

puntos A-B-C-D-E, donde los puntos obtenidos dentro de esta area una vez normalizados,

cumplen con las restricciones del problema, lo que nos resulta en un sistema de 4 ecuaciones.

Para Pg1,

PL =P +P, — P

PZ =P_+P, - PI™

Se selecciona el valor de PGjl que cumpla con (5.3), donde j=1,2.

Para Py,

Ps.

2

P.+P,—R"

P

2

P +P, - PI™

Por lo tanto se tienen las combinaciones de limites de potencia L¥, dados por,
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L¢ :{Pj"m‘j:l,---’Ngen’ J ;ti} (5.21)

lim = {min, max}

Figura 5.3 Espacio de blsqueda vectorial

Este procedimiento delimita la region factible observada en la Figura 5.3, donde todos los
individuos generados dentro de esta area, una vez normalizados satisfacen las restricciones del
problema. Esto permite al algoritmo Unicamente realizar su busqueda dentro de esta region y
evitando la generacion de individuos que solo cumplan con las restricciones de limites

operativos.

Generalizando el procedimiento anterior para N variables, se pueden escribir las

expresiones anteriores de la siguiente forma, primero (5.2) en notacion matricial es,

(5.22)

|P.+F ]

Y la representacion general de la i-esima arista es,
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1
Ngen

lim
2R
j=1
L J=i

(5.23)

Considérese que pi™ ={pG”7i”,pGW}, de acuerdo a la arista analizada. Realizando el mismo
J ] ]

procedimiento mostrado en (5.19) se obtiene,

|:F)G1 PG2 PG,
[PGl P, P,
[PGl P, P,
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C
1
0
P 1] . |=0
1
Nyy
Ye
=1
L J#i
r 0
0
1
P 1} ;
0
No
P +P - R
=
L J#

(5.24)



Ngen . . . ,
Donde > pm corresponde a los valores de potencia que definan a la linea recta de esa
— j
5
arista, finalmente esto da lugar a,
Ngen .
PY+Y RIM=P, +R
B

vk e [1, 2“96"*1]

(5.25)

En resumen, se calculan las combinaciones L y se resuelve para la potencia restante

usando (5.25), aceptando el vector base si la PGki se encuentra dentro de los limites conocidos

de generacion.

5.5 Despacho Econémico usando Algoritmo Genético Co evolutivo.

El tercer método implementado es el conocido como Algoritmo Genético Coevolutivo.
Histdricamente, los algoritmos implementados para la determinacion de una solucion éptima
han sido basados en métodos de busqueda local, principalmente métodos de gradiente. En este
caso la solucién es obtenida en un proceso iterativo que converge a un minimo local. Su
principal inconveniente se encuentra en el hecho de que la calidad de la solucion y el numero
de iteraciones depende fuertemente de la condicion inicial proporcionada, debido a que solo
trabajan con un solo punto a la vez en el espacio factible de busqueda. Los métodos
anteriormente descritos presentan también algunas desventajas principalmente en la
programacion y el manejo de las restricciones. EI método de AG-VB tiene un alto costo
computacional conforme se incrementa el tamafio del cromosoma haciendolo impréctico para
casos de un numero superior a 10 incognitas, mientras el AG basico con normalizacion se
queda restringido a manejar Unicamente restricciones de igualdad y de limite, siendo muy

complicado incluir restricciones no lineales.

El tercer método descrito a continuacion constituye una herramienta alternativa robusta y

eficiente, conserva la caracteristica de simplicidad conceptual y es aplicable practicamente a
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cualquier tipo de problema. Ademas no ser afectado por la calidad de la condicién inicial, y

proporcionar una solucién global.

Aunado a lo anterior, uno de los principales retos que enfrentan los métodos tradicionales
de optimizacién aplicados a sistemas eléctricos de potencia es la determinacion del conjunto
de restricciones activas. EI AG implementado a continuacion tiene la ventaja de manejar todas
las restricciones en forma uniforme en todo el proceso de optimizacion, con lo que se evita la

determinacion del conjunto de restricciones activas.

Este algoritmo fue desarrollado originalmente por Michalewicz and Nazhiyath
[Michalewicz, 1995], y es conocido como Genocop Ill. El algoritmo es aplicado en
optimizacion no lineal restringida. La principal diferencia entre el Genocop 111y el algoritmo
presentado en esta seccion es la aplicacion de técnicas de reparacion de puntos, el manejo de

restricciones lineales y operadores genéticos especializados [Michalewicz, 1994].

5.5.1 Puntos Factibles.

Un dominio factible de solucién se da por la interseccion de las restricciones de igualdad
y desigualdad dadas por (5.2) y (5.3), respectivamente. Los puntos de busqueda estan
definidos dentro de este dominio de solucion. Sin embargo, cuando ellos se manipulan para
obtener un nuevo punto de referencia, estos pueden localizarse fuera del dominio especificado.
Para evitar esta situacion, algunos autores han propuesto el uso de operadores genéticos
especializados [Goldberg, 1989; Michalewicz, 1994]. En el contexto de DE, los puntos de
busqueda son las potencias activas asociados a las unidades generadoras en linea. Cuando la
potencia de un generador es modificada por algunos operadores genéticos especializados
seleccionados al azar, el algoritmo verifica que esta potencia activa esta dentro de los limites
de generacion. Por ejemplo, cuando un componente particular Pg; de un vector solucion Py, es
mutado, el algoritmo determina el dominio dom(Pg;), (Qué es una funcién de las restricciones
de desigualdad lineales y los valores restantes del vector de solucion Py,). En cualquier caso el
vector solucion resultante siempre es factible. De forma semejante, el cruce aritmético de dos
vectores solucion factibles P, y P, siempre llevan a una solucion factible (para 0 <a <1) enel
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espacio de la basqueda convexo (el algoritmo s6lo asume restricciones de desigualdad lineales
que implican convexidad del espacio de la busqueda factible) [Marsden, 1981].

Ahora bien, cuando se considera que el problema origina una regiéon de busqueda no
convexa, entonces la manipulacion de los individuos dentro del proceso evolutivo no garantiza
que se obtendran nuevos individuos factibles, por lo que en los casos donde aparezcan
individuos no factibles es necesario realizar una reparacion de ellos y obtener a con ellos

nuevos individuos factibles [Holland, 1962].

Es relativamente facil la reparacion de un punto no factible. Tal que una version reparada
del individuo puede usarse s6lo para la evaluacion, o también puede reemplazar (con una
probabilidad) los puntos originales en la poblacion. La debilidad de estos métodos esta en su
dependencia del problema. Para cada problema particular un algoritmo de reparacién

especifico debe disefiarse y no hay ninguna norma heuristica en el disefio de tales algoritmos.

Normalmente es posible usar una reparacion aleatoria, o cualquier otra heuristica qué
guiaria el proceso de la reparacion. Es mas, para algunos problemas el proceso de reparacion
de los puntos no factibles podria ser tan complejo como resolver el problema original. Este es
el caso para el problema no lineal de transporte [Michalewicz, 1995], algunos problemas de

planificacion y problemas del itinerario, y muchos otros.

La pregunta de reemplazar los puntos reparados se relaciona a la Ilamada evolucion
Lamarckiana que asume que los puntos mejoran durante su vida y que las mejoras resultantes

regresan codificadas en el cromosoma.

Recientemente Orvosh y Davis [Orvosh, 1993] reporta la llamada regla del 5%. Esta regla
heuristica es aplicada en muchos problemas combinatorios de optimizacién, una técnica de
computacion evolutiva con un algoritmo de reparacion proporciona resultados mucho mejores

cuando el 5% de los puntos reparados reemplazan a los originales infactibles.

Se tienen dos poblaciones una de referencia P, y otra de busqueda Ps, cada una con un
conjunto de individuos Pg ordenados en forma ascendente. Dado el r-esimo punto de
referencia (Pg) seleccionado del conjunto de puntos de la referencia (Py), y siendo factible, se
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evalla directamente en la funcidn de objetivo. Por otro lado, el s-esimo punto de busqueda
(Pcs) del conjunto de puntos de busqueda (Ps) se repara para su evaluacién y posible
sustitucion, este proceso de reparacion utilizado en el estudio de despacho econémico para un

punto de bldsqueda dado s funciona de la siguiente forma.

Considerando la Figura 5.4, si Pgs s un punto factible de la poblacion de bdsqueda P,
entonces es evaluado en la funcién del costo C(Pg). Por otra parte, el sistema selecciona el r-
esimo punto Pg, de la poblacion de referencia Py, y crea una sucesion de puntos z;j en el
segmento entre Pgs Y Pgr . Esta sucesion de puntos se calcula con,

2, =aPy +(1+a; ) Py, (5.26)

Esto puede hacerse generando aleatoriamente a; dentro del rango entre (0,1), o de una
manera del deterministica poniendo a = 1/2, 1/4, 1/8,... hasta que un punto factible se

encuentre.

Existen dos métodos de la reparacion, el método heuristico y el método deterministico.
También, es posible especificar la manera en que un punto de referencia es seleccionado para
el proceso de reparacion, la seleccidn heuristica por una distribucion de probabilidad uniforme
(todos los puntos de referencia tienen las mismas oportunidades para ser seleccionados) o una
distribucion de probabilidad de puntos de referencia que dependen de sus evaluaciones (un
método de la clasificacidn jerarquica es usado). Claramente, el mismo punto de busqueda Pgs

puede repararse varias veces durante el proceso de optimizacion.
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Figura 5.4 Proceso de reparacion. La solucion PGsl (punto de busqueda) es reparado (punto z;) con respecto a

la solucion de referencia Ry, . Las areas factibles se muestran en tono gris.

Adicionalmente, si C(z;) es mejor que C(PGr ) entonces el punto z; remplaza al punto
1
P, como nuevo punto de referencia en la poblacion de referencia P,. También, z; remplaza a

P, €n la poblacion de busqueda Ps [Orvosh, 1993].

5.5.2 Método de Manejo de Restricciones.

La idea del manejo de restricciones es tener el espacio de busqueda delimitado dentro del
espacio factible. En algunos casos, un adecuado cambio de variables puede transformar al
problema restringido a un problema maés facil de ser manejado [Michalewicz, 1994]. Por otro
lado, la principal complicacion que presentan varios métodos deterministicos de optimizacion
restringida para encontrar una solucion, es el encontrar un punto factible de partida, a

continuacion se muestra un método que ayuda en algunos casos a aligerar este problema.
En general el problema de programacion no lineal NLP es encontrar x tal que,
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optimizar

f (%), x=(%,.... X, ) € R (6:27)
Sujeto a
restricciones de igualdad, Ax=b (5.28)
restricciones de igualdad Cx<d (5.29)
restricciones de dominio I <x <u, (5.30)

Si el conjunto de restricciones de igualdad representado en forma matricial se asume que
se tienen p ecuaciones de igualdad independientes, por ejemplo, se tienen p variables Xii, Xiz,
..., Xip, las cuales pueden ser determinadas en términos de las otras variables. Por consiguiente

estas variables pueden ser eliminadas de la declaracién del problema de la siguiente manera,

Es posible dividir el arreglo A verticalmente en dos arreglos A; y A, tal que la j-esima

columna de la matriz A pertenezca a A; si je{ iy, ia, ..., ip}. De esa manera A;™ existe.

Similarmente, dividiendo la matriz C y los vectores x, | y u, x' = <xi1,..., xip>, l, = <Ii1,...,lip>,

u, = <ui1,...,uip > por lo tanto,

AX +AXE=b (5.31)
AX =b—Ax? (5.32)
X'=A*(b-Ax) (5.33)
= Atb— ATAXE (5.34)

Usando la expresion (5.34) es posible eliminar las variables Xis,..., Xip, remplazandolas por

una combinacion lineal de las variables restantes. Cada variable x (j=1,2,...,p) son
J
restricciones adicionales a las derivadas del dominio | <x <u, . Eliminando todas las
J J ]

variables x, se conduce a introducir un nuevo grupo de desigualdades,
J
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L<A-A'AX* <y

Que tendré que ser agregada al grupo original de restricciones,

Cx<d

Que pueden ser representadas como,

Cx'+C,x*<d

Sustituyendo la ecuacion (5.34) en (5.37), se obtiene,

C,(A'b-A'AX)+Cx* <d

(5.35)

(5.36)

(5.37)

(5.38)

Después de eliminar las p variables Xi,..., Xip, €l grupo final de restricciones consiste

solamente en las siguientes desigualdades,

1. Restricciones de dominio originales

2
[, <x°<u,

2. Nuevas desigualdades,

L <Ah-AAX <u

3. Desigualdades originales después de sustituir x",
C,A'D-CA'AX*+C,x* <d

C,x*-C,A*AxX*<d-CA™'Dd

Ejemplo:
Sea, F (X, Xy0 Xg, X4 Xs5 Xg)
2X, + X, + X =6
X; + X, —3%, =10
X, + 4x, =3
X, + Xs <120
-40<x <20

50<x, <75
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0<x,<10
<x,<15
X, <20
—5< X, <5
Haciendo la representacion matricial
x ]
X2
2 1 0 00O
X3
00 013
X4
10 4 00
X5
L X5 ]
Como se muestra en (5.31)
2 11
A=|0 0 1 x*
1 00
0 00O
A=[0 1 3 x?
4 00
Aplicando (5.34)
2 1 1776 [2 1 17"
x*=|0 0 1| [10|-|0 0 1
1 00 3 1 00
3 4 0 O
x*=|-10|-|-8 -1 3
10 0 1 -3

Finalmente, en base a (5.41)
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5] [37[4 0 07x] [20
50 <|-10|-|-8 -1 3| % |<|75
o 10| |0 1 -3|x]| |10

5.6 Casos de Estudio.

En esta seccion se presentan la solucion de casos de las siguientes redes eléctricas,
Sistema eléctrico de prueba de Wollenberg [Wollenberg, 1984], Sistema eléctrico de prueba
de Liang [Liang, 1992] y [Wong, 1993], y Sistema eléctrico de prueba de Breipohl [Lee,
1992]. Para el programa de AG es necesario proporcionar los siguientes parametros, numero
de individuos por poblacién, nimero méximo de generaciones y porcentaje de mutacion, para
este caso los valores proporcionados fueron 300, 300 y 15% respectivamente. Asi mismo, se
muestra una comparativa entre la solucion obtenida por el método clasico de Newton y los
métodos de AG y AG con vectores base (AG-VB) y AG Co evolutivo.

5.6.1 Sistema eléctrico de prueba de Wollenberg.

La tabla 6.1 muestra los datos correspondientes a tres generadores contenidos en la red
bajo estudio. Primero se muestran los coeficientes de la funcion de costos de produccion de
cada unidad en $/hr, para este caso es una funcién de costo cubica de la forma

C./(P)=a,+BP +yP*+4P°, a continuacion se muestran los limites de generacion para cada

unidad [18],
TABLA 5.1 DATOS DEL SISTEMA ELECTRICO DE PRUEBA DE WOLLENBERG

Unit o B % Ai Puax  Pmin

1 749.550 6.950 9.680e-4 1.270e-7 800 320

2 1285.000 7.051 7.375e-4 6.453e-8 | 1200 300

3 1531.000 6.531 1.040e-3 9.980e-8 | 1100 275
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Para este caso se considera una demanda de carga de 2500 MVA y sin considerar
pérdidas, el caso fue previamente resuelto por el método de Newton [Wollenberg, 1984].

Los vectores base que definen el area de busqueda son mostrados en la tabla 6.2 y figura
6.5. En esta figura se observa la region factible delimitada por las aristas a donde convergen
los vectores base, esto permite realizar una busqueda simplificada contenida Unicamente en

esta region delimitada.

1200 —
poir
1000 —

800 —

600 —

P3

400 —

200 —

1500

600 700 800 0

P2
P1

Figura 5.5 Espacio factible de basqueda limitado por los vectores base encontrados para el caso
Wollenberg
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TABLA 5.2 VECTORES BASE OBTENIDOS PARA EL CASO WOLENBERG.

Vv P1 Pz P3

1 320.0000 1080.0000 1100.0000
800.0000 600.0000 1100.0000
320.0000  1200.0000  980.0000

800.0000  1200.0000  500.0000

A W N

La solucidn calculada por los algoritmos AG, AG-VB, AG-Co evolutivo y Newton son

mostrados en la Tabla 5.3. En esta tabla se observa como el método tradicional no cumple con

la restriccion de balance de energia, sobrepasando la generacion total con 0.1 MVA a la

demanda solicitada.

Por otro lado, los resultados obtenidos por los tres primeros métodos

tienen un comportamiento similar entregando los mejores resultados, aun cuando la diferencia

entre los tres métodos es minima lo mas importante es comprobar que los resultados

entregados por los métodos que usan AG cumplen cabalmente las restricciones impuestas al

problema ademéas de que no se requiere de ninguna modificacion al método para incluir

funciones de orden superior. Esto no es posible con el método de Newton ya que es necesario

re calcular todas las ecuaciones del método para cada tipo de funcién de costos. Esta es una de

las principales ventajas de estos métodos, pudiéndose integrar casos especiales de la funcion

de costos para incluir algunos otros elementos como pueden ser servo valvulas o calentadores.

TABLA 5.3 COMPARATIVA DE RESULTADOS

AG AG-VB GA Co Wood &
evolutivo Wollenberg
(18]
G, 724.9915 725.0078 724.991408 726.9000
G, 910.1533 910.1251 910.153159 912.8000
G; 864.8551 864.8670 864.855433 860.4000
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Gen Tot 2500.0000 2500.0000 2500.0000 2500.1000
costo 22729.3245 | 22729.3245 22729.324579 22730.2167

Ahora bien el
comportamiento de los tres algoritmos genéticos implementados es muy similar, sin embargo
existe una diferencia en la forma de manejar el problema y ademas en el tiempo de obtencién
de resultados, el AG bésico requiere ser modificado en caso de que se agreguen nuevas
restricciones, el proceso evolutivo implementado es simple pero lento, mientras tanto el
método de AG-VB también requiere ser modificado en caso de que Se agreguen nuevas
restricciones, sin embargo la delimitacion de la region factible simplifica el proceso de
busqueda y por lo tanto, para casos con un numero limitado de variables, el método resulta
mas rapido que el anterior. Finalmente el AG-Co evolutivo no requiere ser modificado al
agregar restricciones de cualquier tipo, ademéas de que es mas rapido que los dos métodos

anteriores.

x
2.2744

2otafp — — - L+ _______L___1___‘____L___1___ |

2 — — — F— — — o m — — —— — — — o — — e —

221 — — -~ — —— o~ —— — | —— —f —— — 4~ —— —|— —— —p — — —  — — — —|

B 227360 — — —
8
oot - - - L ‘- __r___+r _____t___1___4
par - - - Lo ___L___ ‘' __ L]

[

|

\ | |
223 — — -+ — — — 4 — — — —

| |

1 L

2.2728
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
s

Figura 5.6 Proceso de evolucion del mejor cromosoma para la red de prueba de Wollenberg.

5.6.2 Sistema eléctrico de prueba de Liang.

De igual forma que el caso anterior el caso de estudio de Liang [Liang, 1992] consta de
tres generadores con una funcion de costos cubica, los datos de la red son mostrados en la
Tabla 5.4. Este caso de estudio se presenta en [Liang, 1992] resuelto por Programacion
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Dinamica y Wong en [Wong, 1993] utilizando recocido simulado, ahora sera resuelto con AG,

AG-VB y AG-Co evolutivo,

TABLA 5.4 DATOS DE SISTEMA ELECTRICO DE PRUEBA DE LIANG

Uni a; B % i Pmax Pmin

1 11.200  5.10238 -2.64290e-3 3.33333e-6 500 100
2 -632.000 13.01000 -3.05714e-2 3.33330e-5 500 100
3 147.144 428997  3.08450e-4 -1.76770e-7 | 1000 200

TABLA 5.5 COEFICIENTES B

1 2 3
1 7.5e-5 5.0e-6 7.5e-6
2 5.0e-6 1.5e-5 1.0e-5
3 7.5e-6 1.0e-5 4.5e-5

Los vectores base obtenidos por el método de AG-VB son mostrados en la Tabla 5.6,
estos vectores asi como el punto optimo son mostrados en forma grafica en la figura 5. Se
observa como le solucion optima del estudio de DE se encuentra dentro del area delimitada
por los vectores base encontrados, ademas de comprobar que en un gran nimero de ocasiones

el optimo se encuentra en la frontera de la region factible.
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Figura 5.7 Espacio factible de bisqueda limitado por los vectores base encontrados para el caso Liang
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TABLA 5.6 VECTORES BASE OBTENIDOS PARA EL CASO LIANG.

Vv P: P, P3

1 343.40 100.00  1000.00
2 100.00 343.40  1000.00
3 100.00  500.00 843.40
4 500.00  500.00 443.40
5 500.00  100.00 843.40




TaBLA 5.7 COMPARATIVA DE RESULTADOS.

Variables AG AG-VB GA Co Liang Wong
evolutivo [22] [13]
G; (MW) 356.9859 362.6701 376.14250 360.2000 | 376.1226
G, (MW) 407.1472 100.1685 | 100.05200 406.4000 | 100.0521
G; (MW) 679.2989 999.9816 | 986.25300 676.8000 | 986.2728
Gg\l/l[&())t' 1443.4320 | 1462.8201 | 1462.44750 | 1443.4000 | 1462.4480
Pérdidas 43.4320 62.8201 62.44711 43.4425 62.4480
Costo 6642.6753 | 6639.7291 | 6639.50617 | 6642.4588 | 6639.5040
6650 ; | | | | | | ;
] S S O P
N | | | | | | |
T
e,
6590———4‘:————:————:————:————:————:————:———4‘————
T RIS S S
6550 : :7777 7\:7 : : 7:7 : :
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Evaluations

Figura 5.8 Proceso de evolucion del mejor cromosoma para la red de prueba de Liang.

En esta comparativa se observa un buen desempefio en base a los resultados obtenidos
con los metodos que utilizan AG, el AG basico tiene el peor resultado de los tres, sin embargo
no hay que olvidar la simplicidad del método, por otro lado el método de AG-VB obtiene un
mejor resultado y ademas el nimero de generaciones necesarias para llegar a ese valor fue de
60 menos que las reportadas por el método de AG, finalmente el método de AG-Coevolutivo
ademas de entregar los mejores resultados de los tres lo hace mas rapidamente obteniendo un
resultado similar al reportado por el método de recocido simulado aplicado por Wong [Wong,
1993].
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5.6.3 Sistema eléctrico de prueba de Breipohl.

La red eléctrica mostrada por Breipohl [Lee, 1992] y Orero [Orero, 1996] se compone de
15 unidades de generacion y 4 de ellas tienen tres zonas prohibidas de operacién, los datos de
esta red son mostrados en la tabla 6.8 y las zonas prohibidas de operacion se muestran en la
tabla 6.8. en este caso de estudio la funcion de costos es discontinua para esos generadores, en
este caso el método de Newton requiere ser replanteado para poder solucionar este caso,
mientas tanto el AG solo requerird conocer las zonas donde podra generar soluciones y el
proceso serd el mismo que el explicado anteriormente. Los resultados obtenidos y su
comparacion es mostrada en la tabla 6.10.

TABLA 5.8 DATOS DE SISTEMA ELECTRICO DE PRUEBA DE ARTHUR M. BREIPOHL

Unidad oL Bt 17 Pyax  Pmin
1 671.0300 10.0700 0.000299 455 150

2 574.5400 10.2200 0.000183 455 150

3 374.5900 8.8000 0.001126 130 20

4 374.5900 8.8000 0.001126 130 20

5 461.3700 10.4000 0.000205 470 105

6 630.1400 10.1000 0.000301 460 135

7

8

9

548.2000 9.87000 0.000364 | 465 135
227.0900 11.5000 0.000338 | 300 60
173.7200 11.2100 0.000807 | 162 25
10 |[175.9500 10.7200 0.001203 | 160 20
11 186.8600 11.2100 0.003586 80 20
12 |230.2700 9.9000 0.005513 80 20
13 | 225.2800 13.1200 0.000371 85 25
14 | 309.0300 12.1200 0.001929 55 15
15 |323.7900 12.4100 0.004447 55 15

TABLA 5.9 DATOS DE ZONAS DE OPERACION PROHIBIDAS

Unidad ‘ Zona 1 ‘ Zona 2 ‘ Zona 3
MW) MW) MW)

2 185 225|305 355| 420 450

5 180 200 | 260 335| 390 420

6 230 255|365 395 | 430 455

12 30 55|65 75
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Los métodos convencionales de despacho econdémico como los métodos iterativos
Lambda [Wollenberg, 1984; Stevenson, 1982], son usados convencionalmente para casi
cualquier red eléctrica, el resultado obtenido muestra la operacion de algunas unidades en
zonas prohibidas de operacion. El procedimiento usual para esta situacion es cargar la unidad
al valor factible més cercano y realizar un nuevo despacho hasta lograr un resultado aceptable,
pero este procedimiento no necesariamente converge a una solucion optima, Fan y McDonald
[Fan, 1992] asi como Lee y Breiphol [Lee, 1992] resuelven este problema realizando un
despacho usando el método iterativo lambda y si algunas unidades se encuentran en zonas
prohibidas realizan nuevamente un despacho de generacion usando algunas reglas heuristicas
para buscar la region factible donde se encuentra la solucion optima [Orero, 1996], mientras
que C. Su [Su, 1995; Yalcinoz, 2000] emplean redes neurales de Hopfield y finalmente EI-

Gallad [El-Gallad, 2002] propone el método de optimizacion swarm modificado.

En la tabla 6.10 se observa como los resultados de cada uno de los métodos propuestos
son similares en el costo total de generacion, observando que el método propuesto en este
articulo puede solucionar una gran variedad de problemas encontrando rapidamente la

solucién optima sin necesidad de realizar grandes cambios en el algoritmo lo que lo hace muy

versatil.
TABLA 5.10 COMPARATIVA DE RESULTADOS BREIPOHL.
. AG-C-O J.Y. Fan Fred N. Fred N. hopfield hopfield Convencion
Unidad AG AG-VB evolutivo [24] Lee [23] Lee [23] PSO [27] [26] [25] al [27]
1 450.73 450 450 450 450 455 449.208 454.6976 449 4 450
2 453 55 450 450 450 450 455 450 454.6976 450 450
3 129.72 130 130 130 130 130 129.999 129.3512 130 130
4 129.93 130 130 130 130 130 129.999 129.3512 130 130
5 335 335 335 335 335 346.3 335.001 244.9966 335 335
6 455 455 455.907 455 455 430 455.787 459.6919 455 455
7 460 465 464.0860 465 465 465 464.998 464.6916 464.9 465
8 60 60 60 60 60 60 60.002 60.0938 60 60
9 25 25 25 25 25 25 25 25.0496 25 25
10 20.1 20 20 20 20 20 20 89.1023 20 20
11 2037 20 20 20 20 20 20 200338 20 20
12 55.6 55 55.007 55 55 58.7 55.002 63.1815 55 55
13 25 25 25 25 25 25 25 25.0527 25 25
14 15 15 15 15 15 15 15 15.0044 15 15
15 15 15 15 15 15 15 15 15.0044 15 15
Tot.Gen 2650 2650 2650 2650 2650 2650 2649.996 | 2650.0002 2649.3 2650.00
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32545.1230

Costo ‘ 32546.7541 ‘ 32544.9704 | 7

‘ 32544.9704

‘ 325421.970 ‘ 325437.489 ‘ 325454.962 ‘ 325658.329 ‘ 325327.746 ‘ 32544.9704

Debe observarse que los resultados obtenidos por los métodos de las columnas 7, 8 y 9 no
cumplen totalmente con la restriccion de balance de energia, la diferencia que presentan afecta
el costo total. Los resultados mostrados por Orero [Orero, 1996] varian aun mas pero es
debido a que los valores de los coeficientes beta de las unidades 8 y 11 varian con respecto a
los mostrados por los demas autores, por esa razon no se realiza la comparacion de resultados

con este método.
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Capitulo 6 Estudio de Flujos Optimos
de Potencia con Algoritmo

Genético Co Evolutivo

6.1 Introduccion

En sistemas eléctricos reales, las centrales de generacion no se encuentran localizadas a la
misma distancia de los centros de consumo, y los costos de los combustibles que utilizan son
diferentes. Adicionalmente, la capacidad de generacion es mayor que las perdidas y la carga
maxima del sistema, por tal razén existen muchas formas de planificar la generacion de cada
una de las centrales del sistema. En un sistema eléctrico interconectado el proceso de
optimizacion busca encontrar la potencia activa y reactiva de cada unidad de generacion de
forma que permita optimizar los costos de operacion [H.Saadat, 1999]. Esto quiere decir que,
la potencia activa y reactiva del generador variaran dentro de los limites operativos de cada
generador de forma que provean en conjunto la potencia necesaria para ser suministrada a la

carga, esto al menor costo posible. Esto es lo que se conoce como Flujos Optimos de Potencia.

En este capitulo se describe la aplicacidn del algoritmo genético co evolutivo aplicado al
estudio de Flujos Optimos de Potencia (FOP). ElI método propuesto incorpora las ventajas del
manejo de restricciones y la programacion evolutiva, en particular la coevolucion de

poblaciones paralelas, la reparacion de individuos no factibles y el uso eficiente de operadores
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genéticos. ElI método de FOP trabaja directamente sobre la formulacion general del problema
de FOP, proponiéndose el uso de dos sub poblaciones de soluciones candidatas, en una
evolucionaran las soluciones codificadas del problema que cumplan con las restricciones
lineales del problema y en la otra evolucionaran las soluciones codificadas del problema que

cumplan con la totalidad de las restricciones del problema.

Las sub poblaciones implican la definicion de pardmetros extra como lo son el nimero de
generaciones para la sub poblacion 1y otro para la sub poblacion 2, ademas del numero de
individuos para ambas sub poblaciones. La evolucion de las poblaciones se logra aplicando en
forma aleatoria un conjunto de operadores genéticos y verificando en cada paso la factibilidad
de los individuos resultantes, cuando una solucion no factible aparece, es hecha factible
mediante un operador especial. Para el presente enfoque, la solucion "reparada” sustituye en la

poblacién a su original no factible, esta opcion ha presentado buenos resultados.

6.2 Formulacion General del Problema de FOP.

Para el propoésito de este trabajo, es posible representar el problema de FOP de la

siguiente manera [Christensen, 1987],

Funcion objetivo,

MinC, =3"C, (P ) (6.1)
ieN
Restricciones de igualdad,
P, =Pp + D VWV, Y, c0S(5, 8, = ¥ ) (6.2)
meN
=Qp + D VIV, Y, sin(6 =5, = 7) (6.3)

meN

Restricciones de desigualdad
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VAR SVAEVALS (6.4)

PI™ <P, < P (6.5)

Qg" <Qg =Qg™ (6.6)
thn <t <t (6.7)
QM <Q, <QM™ (6.8)

La funcién Objetivo representa el criterio (indice de rendimiento) usado para la
optimizacion. La funcién objetivo utilizada para el estudio de flujos 6ptimos de potencia es la
de minimo costo de generacién, sin embargo puede aplicarse cualquiera de las mencionadas
en el capitulo 4. Las restricciones incluidas en la formulacién son un subconjunto de las
restricciones mostradas en el capitulo 4. Ademas, todas las restricciones deben de cumplirse
durante cada paso evolutivo del algoritmo.

6.3 Implementacion del Método Propuesto.

El método de solucidn al problema de FOP propuesto se basa en la representacion general
de FOP, y combina técnicas de manejo de restricciones con programacion evolutiva,
considerando la representacion de punto flotante. Las técnicas de manejo de restricciones, la
programacion evolutiva y la representacion de punto flotante son tratados en el capitulo 5. El
diagrama de flujo general del método propuesto es mostrado en la Figura 6.1. Los

componentes principales del método de FOP propuesto son descritos a continuacion.
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Datos de
Entrada

A
Identificacion de Variables de Estado

Identificacion de Variables de Control
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Inicializacion de Poblacion de Busqueda Pg Inicializacion de Poblacion de Referencia Py

I |
v

Ordenamiento

y
Inicia Proceso de Optimizacion

v

v

Modificacion de individuos seleccionados en Modificacion de individuos seleccionados en
poblacion de busqueda. poblacién de referencia.
Verificacion de restricciones Verificacion de restricciones Verificacion de restricciones no

lineales lineales

lineales

Figura 6.1 a Diagrama de flujo general del método propuesto.
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v
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Ordenamiento

(2]
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Verificacion de restricciones

e
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v
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lineales
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Figura 7.1 b Diagrama de flujo general del método propuesto.
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6.3.1 Representacion de Individuos Candidatos en Poblaciones de Busqueda y

Referencia.

El algoritmo inicia definiendo las variables control y dependientes a partir de la lectura de
datos del sistema, se definen las poblaciones de busqueda y referencia con un numero de
individuos definido por el usuario, en base a las pruebas realizadas durante el disefio del
algoritmo se observo que manteniendo generalmente una poblacion de referencia igual o
mayor de 5 individuos y para la poblacion de basqueda una poblacion de 20 individuos los
resultados obtenidos eran los mismos aun cuando estas poblaciones se hacian mayora, ademas

de que se disminuye significativamente el tiempo de ejecucion del programa.

Ahora bien la representacion de cada individuo de cada poblacion representa una
solucién candidata factible al problema de FOP.

k (0 .
X, =[Xn Xq Xo Xup X | o 1<iENg (6.9)

Para este caso, el vector solucion al problema de FOP es dado unicamente por el conjunto
de variables de control, ya que las variables dependientes son obtenidas directamente de un
estudio de flujos de potencia utilizando el método de Newton Raphson, que estaran contenidas
en un arreglo independiente ligado al individuo que le dio origen. De forma que este vector

solucion X¢ solo contiene las variables correspondientes a potencia activa X, , potencia
reactiva de las unidades generadoras X, (para ambos casos excepto para el nodo de

referencia o slack), magnitud de voltaje de los nodos de generacion X,,, potencia reactiva de

compensadores en derivacion Xq.., Y 1ap de transformadores X .

6.3.2 Proceso de Inicializacion.

El proceso requiere asignar valores iniciales a las variables contenidas en cada solucién

factible de cada una de las poblaciones. Para inicializar cada cromosoma en el espacio factible
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de busqueda, cada valor de cada gen es seleccionado aleatoriamente dentro de los limites
correspondientes de las variables de control de cada gen de la solucién propuesta,

X§ =X 4l (X=X (6.10)
donde X™ y X denotan el limite inferior y superior de la variable de control
correspondiente del  j-esimo gen, respectivamente. La variable « denota un namero

aleatorio obtenido de una distribucién uniforme en un rango entre [0,1].

La generacion de puntos de referencia inicial es algo complicado de lograr. A
continuacion se explica brevemente con ayuda de la figura 7.2 el proceso de inicializacion

esencial para la obtencion de nuevos individuos.

Generacion aleatoria de individuos
[ (Variables de Control) 1
> al

v

Verificacion de Restricciones no
lineales con estudio de Flujos de
Potencia.

v

Obtencién de Vector de
Variables Dependientes

No (Satisface
Restricciones no

lineales?

\ 4 A

Verificacién de Limites operativos de
Variables Dependientes

Seleccion de Punto de
Referencia Inicial

Cont=No.
Maximo de
intentos

Minimizacion de la suma de los
cuadrados de las restricciones
violadas y el método de
biseccion

Figura 6.2 Proceso de Inicializacion de poblaciones.
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El primer paso para obtener a estos individuos es comprobar si estos individuos
propuestos en forma aleatoria cumplen con las restricciones no lineales del problema. Esta
verificacion de las restricciones no lineales se realiza con ayuda de un estudio de flujos de
potencia, donde ademas se obtendra un vector con las variables dependientes realizando la
verificacion de sus limites operativos. Al encontrar un individuo que cumpla con todas las
restricciones y las variables dependientes obtenidas a partir de este individuo cumplan también
con sus restricciones de dominio, entonces, este individuo sera seleccionado como el punto de

referencia inicial X . En caso de no encontrarse ningln individuo idéneo para estar

contenido en la poblacion de referencia se aplica el método de generacion a partir de la
minimizacion de la suma de los cuadrados de las restricciones violadas y el método de

biseccién.

Después de que ha sido creada una poblacion de diferentes individuos de referencia

X, Y se tienen los diferentes individuos de la poblacion de busqueda X se generan los

search !

nuevos puntos en el segmento entre el punto de referencia X y el punto de basqueda X &

ref search

por el método de generacion de puntos iniciales factibles descrito en la seccion 5.7.

Si los puntos son factibles, se genera un nuevo punto en el segmento entre los puntos de
referencia y bdsqueda, si la region factible es convexa este nuevo punto generado sera factible.
Si la region factible no es convexa, el nuevo punto generado podra ser no factible. Entonces
para buscar nuevos puntos factibles se utiliza el método de biseccion realizando el
procedimiento descrito en la seccion 5.7.

Una vez que han sido generadas las poblaciones, todos los individuos contenidos en la
poblacion de busqueda cumplen con las restricciones lineales impuestas por el sistema y los
individuos contenidos en la poblacion de referencia cumpliran ademas con las restricciones no
lineales del sistema. Esta verificacion se realiza con un estudio de flujos de potencia, y el
vector con las variables dependientes resultantes son verificadas para que estén dentro de sus
limites operativos. En caso de que alguna de las variables dependientes este fuera de limites, el

cromosoma que lo origina sera reinsertado al proceso de reparacion. El siguiente paso sera
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evaluar en la funcién objetivo a todos los individuos de ambas poblaciones y se ordenaran en

orden ascendente de acuerdo al menor costo de produccion.

6.3.3 Proceso de Verificacion de Poblacion Inicial.

El siguiente paso es el de realizar una seleccion heuristica de los operadores genéticos
explicados en el capitulo 5. Segun sea el tipo de operador que sea seleccionado, se realizara
una seleccion ponderada del o los individuos que seran afectados por este operador
seleccionado. Esto se realiza una vez que las poblaciones se encuentran ordenadas desde el
individuo con menor costo de produccion al individuo con el peor costo de produccion,
asignandose una probabilidad de seleccion p; para cada uno de ellos de acuerdo a su posicion
en la poblacion. La probabilidad de seleccion p;, del i-esimo individuo ordenado es

determinada por [Lee, 1985],

p=c-(1c)"” (6:11)
donde ce(0,1) representa la probabilidad cuando se selecciona al mejor individuo de la

poblacion, de forma que para valores de ¢ grandes existe una mayor probabilidad de seleccion.
Realizando la seleccion de uno o varios de los individuos de la poblacion de busqueda

X (0

search2

para ser perturbados de acuerdo al operador genético que sea previamente elegido, se

obtengan los nuevos individuos que buscaran ser integrados a alguna de las poblaciones del
método, esto de acuerdo al tipo de restricciones que sean satisfechas, si se satisfacen las
restricciones no lineales y ademas tiene una aptitud mejor que alguno de los individuos de la
poblacion de referencia sera integrado a esta poblacion, en caso de no tener una mejor aptitud
que ninguno de los individuos de esta poblacién el nuevo individuo sera integrado a la
poblacién de busqueda. Los individuos seleccionados corresponden a la poblacion de

busqueda por lo que solo se han verificado para que cumplan con las restricciones no lineales.

A diferencia del algoritmo genético basico donde el individuo de la poblacion de
busqueda con menor adaptacion al problema seria eliminado de ella, en este caso se conservan

para generar nuevos individuos, lo que se convierte en una ventaja ya que posiblemente con
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una pequefia perturbacion en alguna de las variables de control de ese individuo se puede
obtener como resultado un individuo con una mejor adaptaciéon. Sin embargo, esto no se
realiza en forma generalizada, sino que se hace una selecciéon en base a la distribucion de
probabilidad de los individuos de toda la poblacion. Si el individuo obtenido tiene una mejor

aptitud que el altimo individuo de la poblacién, este tltimo sera remplazado en ella.

6.3.4 Proceso de Optimizacion.

Después de verificados los individuos iniciales de las poblaciones de busqueda y
referencia se inicia el proceso de optimizacion, este proceso inicia con la aplicacién aleatoria
de los operadores geneéticos explicados anteriormente y como resultado de la aplicacion de
estos operadores se obtendran nuevos individuos que seran integrados a la poblacion de
busqueda segun su aptitud, realizando una verificacion de restricciones. De nueva cuenta, si el
individuo es mejor que alguno de los contenidos en la poblacion de referencia, este ultimo sera
sustituido por el primero. Esto se repetira un nimero definido de generaciones hasta satisfacer

el criterio de convergencia.

El proceso de optimizacion termina al llegar al nUmero maximo de generaciones, en cuyo

caso, la solucién sera el mejor individuo contenido en la poblacion de referencia. EI segundo

criterio de paro es cuando se cumpla con una tolerancia HX(C“_“)—X(C“)HSg, donde & es un

namero positivo muy pequefio, X(Cki”) es el mejor individuo de la poblacion de referencia de la

altima generacién y X<Cki) es el mejor individuo de la poblacion de referencia de la penultima

generacion.

6.4 Caso de Estudio 1.

En esta seccion se presenta un caso de estudio simple que muestra al proceso evolutivo

aplicado al estudio de FOP. La Figura 7.3 muestra una red eléctrica de 4 nodos y 2
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generadores, 2 cargas, 4 lineas de transmision un compensador en derivacion y un

transformador convencional, que sera utilizada para describir el método implementado.

912 =-]40
913:_-20 924:_j20
934 =-j40
¢
oC

Figura 6.3 Diagrama unifilar de la red eléctrica de 4 nodos.

Las admitancias de rama son dadas en por unidad con una base del sistema de 100 MVA.
Los generadores se encuentran conectados en los nodos 1y 2, y las cargas en los nodos 3y 4.
El nodo 1 es considerado como nodo de referencia y el nodo 2 como nodo de voltaje
controlado. Las cargas instaladas en los nodos 3 y 4 son de 1.6+j0.4 pu y 1.8+j0.4 pu,
respectivamente. EIl transformador convencional esta instalado entre los nodos 3 'y 4 y se
utiliza el modelo basico de transformador de regulacién mostrado por B.F. Wollenberg [11].
El banco de capacitores instalado en el nodo 4 es modelado como una inyeccion de potencia

reactiva. Los coeficientes de la funcidn de costos para ambos generadores es,

C,(Ps;)=200+6.5P,, +4.0x10° P2 ($/hr)
C,(P;,)=300+5.0R;, +3.0x10°PZ, ($/hr)

La matriz de admitancias de bus es dada por,
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donde,

Vo=To+9s Yo=-Fp  Yi=-V Y, =0
Yy==9, Yy =9,+%, Y,=0 Y, =V,
Y,=-9, Y,=0 Y, =9, +t2 9., Y,, =-t, 9.,
Y, =0 Vo=—V  Ya=—t, V. Yo = Vs + Y

El objetivo del problema es el de minimizar los costos de generacion de energia, por lo

tanto la funcién objetivo es,

Ngen
C=min > C (Py)

i=1

Sujeto a las siguientes restricciones,

Restricciones de balance de potencia activa, incluye todos los nodos a excepcién

del nodo de referencia,

4
Pez = ZVZViYZi COS(52 _5m _02i)

i=1

4
~1.6 =Y VVY; cos(5, -5, —6;)

i=1
4
~1.8=> VY, cos(5, -5, -6,
i=1
Restricciones de balance de potencia reactiva, incluye todos los nodos de carga,

4
~0.4=> VY, sin(5,-6, - 6,)

i=1

4
Q., —0.4=DVNY,sin(8, -5, -6,)

i=1

e Limites de generacion de potencia activa
0.20< P, <2.60
0.40< P, <2.20

e Limites de generacion de potencia reactiva
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-0.20<Qg, <1.20
-0.10<Q,, <1.00
e Limites de magnitud de voltaje

0.95<V, <1.05
0.95<V, <1.05
0.95<V,<1.05
0.95<V, <1.05
e Limites de taps del transformador

0.90<t, <1.10

e Limites de compensacién de potencia reactiva
0.10<Q., <050

Ya que el metodo propuesto opera a partir de la formulacion general y la evolucién de
dos poblaciones independientes, y aun cuando el sistema de prueba es de Unicamente 4 nodos,
el proceso de optimizacion se vuelve un poco complicado por lo que primero se deberan

definir las variables que estaran contenidas en cada solucion propuesta.

De acuerdo con las secciones 4.3 y 4.4, las variables de control correspondientes al
sistema seran, la potencia activa generada por el generador 2, las magnitudes de voltaje de los
nodos 1y 2, el tap del transformador localizado entre los nodos 3 y 4, y la potencia reactiva
suministrada por el banco de capacitores conectado en el nodo 4. Por lo que entonces cada

solucidén propuesta tendra la siguiente composicion,

.
X :|:V1 vV, P(32 QQ, t34:|
Las variables dependientes se agruparan en un vector asociado con su correspondiente

vector solucion, este vector tiene la siguiente composicion,

.
X oy =[PG1 Q Q & Vi &V, 54]
Una vez definidas las variables de control y las variables dependientes. Los vectores

asociados a las variables de control X son inicializados con valores aleatorios dentro de sus

limites obteniéndose,
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X 1)

search?2

:[1.0490 0.9519 2.1079 0.4189 1.0545]T

X® =[0.9501 0.9837 1.8879 0.4760 1.0988]'

Una vez que han sido inicializados los vectores de soluciones candidatas X, un estudio
de flujos de potencia es aplicado para obtener el vector de variables dependientes o de estado

X,y » después de realizar la corrida para cada uno de las soluciones candidatas, se obtiene,

X® oy, =[1.2653 12,9941 -12.1413 0.0587 1.0477 -0.1622 1.0019 -0.1520]
X9, =[2.1241 20357 -1.4131 -0.0761 0.9584 -0.2281 0.9236 -0.2871]

Una vez obtenidas todos los valores de todas las variables, de control y dependientes, de
las dos poblaciones, se aplica entonces, el proceso de evaluacion y ordenamiento. Con estos
datos el proceso de optimizacion se inicia, primero realizando la seleccion ponderada de los

individuos de la poblacion de busqueda y la seleccion del operador genético que sera aplicado.

Finalmente el resultado es mostrado en un archivo de salida, el cual tiene la siguiente
distribucion. El primer bloque, figura 7.4, muestra las variables de entrada al proceso
evolutivo. El segundo bloque contiene los limites de las variables de control que fueron
definidas. En tercer lugar se muestra la distribucion de probabilidad utilizada para la seleccién

de los individuos y de los operadores genéticos.

Algoritmos Geneticos

Optimizacion Restringida

—— DATOS GENERALES ——=——mmmmmmmmmmmmommmm

No. de variables .....................1 5
No. de igualdades no lineales ........: 0
No. de desigualdades no lineales .....: O
No. de desigualdades lineales ........: 0
No. de dominios ......................1 5
Tamano de poblacion de referencia ....: 5
Tamano de poblacion de busqueda ......: 20
No. de operadores ....................> 8
No. total de evaluaciones ............: 10000
Periodo de evolucion de pob. de ref. .: 100
No. descendencia para poblacion de ref.: 10
Seleccion de metodo de punto de ref. .: O

Met. de reparacion de pto. de busq. ..: O

138




Porcentaje de remplazo de pto. busqg. .: 0.250000

Metodo initializacion punto refer. ...: O
Metodo initializacion punto busqg. ....: 1
Tipo funcion Objectivo ...............: 1
No. de caso de estudio................: 5
Factor de precision ..................: 0.000000
Modo control Frecuencia ..............: 0

Restricciones de Dominio:

.95 -
.95 -

5
5

[ejeoNoNeoNe]
©O©r h~OO
ARrWNE
RONR R
P OONOO

Operadores de distribucion de probabilidad:

Operador 1 ha sido usado 870 veces.
Operador 2 ha sido usado 924 veces.
Operador 3 ha sido usado 942 veces.
Operador 4 ha sido usado 847 veces.
Operador 5 ha sido usado 1746 veces.
Operador 6 ha sido usado 1013 veces.
Operador 7 ha sido usado 899 veces.
Operador 8 ha sido usado 2744 veces.

Normal izados

Operadores de distribucion de probabilidad:

Operador No. 1 : 0.086758
Operador No. 2 : 0.0913242
Operador No. 3 : 0.0958904
Operador No. 4 : 0.086758
Operador No. 5 : 0.182648
Operador No. 6 : 0.0958904
Operador No. 7 : 0.086758
Operador No. 8 : 0.273973

Figura 6.4 Seccion inicial del archivo de salida.

El siguiente bloque, Figura 7.5, es el correspondiente a la presentacion del proceso de
optimizacion, en el se muestra cuando en la poblacion de referencia se encuentra un individuo
que ademas de satisfacer todas las restricciones del problema es también el de mejor costo
obtenido, el archivo de salida mostrara primero el mejor costo de produccion de la primera
generacion que logre una mejoria con respecto al primer individuo encontrado, seguida de la
presentacion de los resultados de las siguientes generaciones que logren una nueva mejoria

hasta obtener la solucion éptima al problema.

Proceso de optimizacion

Mejor Valor de Generacion 25 es: 519.085722

Evaluacion No.: 26.00000000; Best Ref. Val.: 519.08572185
Evaluacion No.: 28.00000000; Best Ref. Val.: 518.95130736
Evaluacion No.: 29.00000000; Best Ref. Vval.: 518.95130736
Evaluacion No.: 32.00000000; Best Ref. Val.: 518.67550320
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Evaluacion No.:
Evaluacion No.:

70.00000000;

Best Ref. Val.:
110.00000000; Best Ref. Val.:

518.67548514
511.58211750

Figura 6.5 Seccion del proceso de optimizacion del archivo de salida.

Los siguientes valores mostrados, Figura 7.6, son los resultados obtenidos del estudio de

flujos de potencia realizado con los individuos con mejor desempefio en las poblaciones,

primero de busqueda y finalmente el de referencia, siendo este ultimo resultado la solucion

optima al problema.

Mejor individuo de la Poblacion de Busqueda

Mejor vector encontrado

1.050000 0.950000 2.200000 0.500000 0.900000
bus tipo Pg Pinf Psup Qinf Qsup Pd Qd vm vinf  Vsup Ang shunt shunt inf shunt up Tap
1.0 1.0 1.178 36.348 0.200 2.600 -0.200 1.200 0.000 0.000 1.050 0.950 1.050 0.000 0.000 0.000 0.000  1.000
2.0 2.0 2.200 -32.170 0.400 2.200 -0.100 1.000 0.000 0.000 1.000 0.950 1.050 0.001 0.000 0.000 0.000  1.000
3.0 0.0 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.600 0.400 1.006 0.950 1.050 -0.003 0.000 0.000 0.000 1.000
4.0 0.0 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.800 0.400 1.039 0.950 1.050 -0.003 0.500 0.100 0.500 0.900
Maximo Error de Potencia Mismatch = 0.000381813
No. de lteraciones = 8
Bus Voltaje Angulo ----- Carga------ ---Generacion--- Inyecion
No. Mag.- Grados MW Mvar MW Mvar Mvar
1 1.050 0.000 0.000 0.000 1.178 36.348 0.000
2 1.000 0.066 0.000 0.000 2.200 -32.170 0.000
3 1.006 -0.163 1.600 0.400 0.000 0.000 0.000
4 1.039 -0.144 1.800 0.400 0.000 0.000 0.500
Total 3.400 0.800 3.378 4.179 0.500
Flujos en las Lineas y Perdidas
--Linea-- Pot. en bus&Flujo de linea --Perdidas-- Trafo
desde: a: MW Mvar MVA MW Mvar tap
1 1.178 36.348 36.367
2 -0.302 13.125 13.129 0.000 0.625
3 1.502 23.233 23.282 0.000 0.983
2 2.200 -32.170 32.245
1 0.302 -12.500 12.503 0.000 0.625
4 1.898 -19.642 19.733 0.000 0.779
3 -1.600 -0.400 1.649
1 -1.502 -22.250 22.300 0.000 0.983
4 -0.098 21.850 21.850 0.000 1.529 0.900
4 -1.800 0.100 1.803
2 -1.898 20.421 20.509 0.000 779
3 0.098 -20.321 20.321 0.000 .529
Perdidas Totales 0.000 .917

Figura 6.6 Estudio de Flujos de Potencia para el mejor individuo obtenido de la poblacion de busqueda
mostrado en el archivo de salida.

Para el mejor individuo de la poblacion de busqueda se observa como las variables de

control se encuentran dentro de los limites operativos especificados; sin embargo, al verificar
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los limites operativos de las variables dependientes los valores correspondientes a la potencia
reactiva generada en los nodos 1 y 2 se encuentran fuera, por lo que esta solucién propuesta
aun cuando tiene un mejor costo de produccion que la dada por la poblacion de referencia, no

podra ser considerada como la solucion optima.

Por altimo el archivo de salida muestra el estudio de Flujos de Potencia para el mejor
individuo de la Poblacion de referencia, Figura 7.7, el cual corresponde a la solucion éptima
del problema. Esta solucion cumple con todas las restricciones existentes y ademas tiene un

bajo costo de produccion.

Tipe Pg Qg Pinf Psup  Qinf Qsup Pd Qd Vm Vinf  Vsup Ang  shunt shunt inf shunt up Tap
1.221 0.452 0.200 2.600 -0.200 1.200 0.000 0.000 1.050 0.950 1.050 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000
2.200 0.535 0.400 2.200 -0.100 1.000 0.000 0.000 1.030 0.950 1.050 0.001 0.000 0.000 0.000 1.000
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.600  0.400 1.059  0.950 1.050 -0.003 0.000 0.000 0.000 1.000

i
1
2
0
0 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.800 0.400 1.019 0.950 1.050 -0.002 0.100 0.100 0.500 1.061

AWNPRT
cococon
coocooo

Maximo Error de Potencia Mismatch = 0.00037163
No. de lteraciones = 5

Bus Voltaje Angulo ----- Carga------ ---Generacion--- Inyecion
No. Mag. Grados Mw Mvar MW Mvar Mvar
1 1.050 0.000 0.000 0.000 1.221 0.452 0.000
2 1.030 0.067 0.000 0.000 2.200 0.535 0.000
3 1.059 -0.156 1.600 0.400 0.000 0.000 0.000
4 1.019 -0.138 1.800 0.400 0.000 0.000 0.100
Total 3.400 0.800 3.421 0.987 0.100

Flujos en las Lineas y Perdidas

--Linea-- Pot. en bus&Flujo de linea --Perdidas-- Trafo
desde: a: MW Mvar MVA Mw Mvar tap

1 1.221 0.452 1.302
2 -0.318 5.250 5.260 0.000 0.100
3 1.518 -4.788 5.023 0.000 0.046

2 2.200 0.535 2.264
1 0.318 -5.150 5.160 0.000 0.100
4 1.882 5.713 6.014 0.000 0.068

3 -1.600 -0.400 1.649
1 -1.518 4.834 5.067 0.000 0.046
4 -0.082 -5.234 5.235 -0.000 0.110 1.061

4 -1.800 -0.300 1.825
2 -1.882 -5.644 5.950 0.000 0.068
3 0.082 5.344 5.345 -0.000 0.110

Pérdidas Totales -0.000 0.324
x[1] = 1.050000
x[2] = 1.050000
x[3] = 2.200000
x[4] = 0.100000
x[5] = 1.061318
cost = 2.5985e+003

Figura 6.7 Estudio de Flujos de Potencia para el mejor individuo obtenido de la poblacion de referencia

mostrado en el archivo de salida.
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Los datos de entrada al programa son introducidos con el siguiente formato como un

archivo de texto,

nenv nrec R X Bsh tap tap_low tap_up

1 2 0.0 0.4 0.0 1 0.0 0.0

1 3 0.0 0.2 0.0 1 0.0 0.0

2 4 0.0 0.2 0.0 1 0.0 0.0

3 4 0.0 0.4 0.0 1.04 0.9 11
b shunt | shunt
ul tn | Vm D Pg Qg pd Qd | Qun | Qua | shunt | Vo | V_up | Pglow | Pg_,, " "
s _low _up
1] 1 1.02 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.2 1.2 0.0 0.95 1.05 0.2 2.6 0.0 0.0
21 2 1.03 0.0 2.04 0.0 0.0 0.0 -0.1 1 0.0 0.95 1.05 0.4 2.2 0.0 0.0
3] 0 1.0 0.0 0.0 0.0 1.6 0.4 0.0 0.0 0.0 0.95 1.05 0.0 0.0 0.0 0.0
41 0 1.0 0.0 0.0 0.0 1.8 0.4 0.0 0.0 0.36 0.95 1.05 0.0 0.0 0.1 0.5

Coeficientes de funciéon de costos
alpha beta amma Gen.
200 6.5 4.0e-3 1
300 5.0 3.0e-3 2

6.5 Caso de Estudio 2.

El segundo caso de estudio que se presenta es una red eléctrica basado en el presentado
por Ward & Hale [Ward, 1956] de 6 nodos, Figura 7.8, consta de 6 nodos y 2 generadores, 3
cargas, 6 lineas de transmision, 2 compensador en derivacién y 2 transformadores

convencionales, es mostrado a continuacion,
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Figura 6.8 Red eléctrica Ward & Hale de 6 nodos.

Los datos de la red son los siguientes,

Nenv Nrec R X Bsh tap tap_low tap_up
1 6 0.123 0.518 0.0 1 0.0 0.0
1 4 0.080 0.370 0.0 1 0.0 0.0
4 6 0.097 0.407 0.0 1 0.0 0.0
6 5 0.000 0.300 0.0 1.025 0.9 1.1
5 2 0.282 0.640 0.0 1 0.0 0.0
2 3 0.723 1.050 0.0 1 0.0 0.0
4 3 0.000 0.133 0.0 1.10 0.9 1.1
bus | tn | Vm D Pg Qg Pd Qd | Qun | Qua | shunt | Voo | V_,, l‘;vgv Pg_up s"“:"—"’ shunt_,,
1 1 1.08 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.2 1.0 0.0 1.00 1.10 0.1 1.0 0.0 0.0
2 2 1.08 0.0 0.5 0.0 0.0 0.0 0.2 1.0 0.0 1.00 1.15 0.1 1.0 0.0 0.0
3 0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.55 0.13 0.0 0.0 0.0 1.00 1.05 0.0 0.0 0.0 0.0
4 0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.00 0.0 0.0 0.0 0.36 1.00 1.05 0.0 0.0 0.0 0.05
5 0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.30 0.18 0.0 0.0 0.0 1.00 1.05 0.0 0.0 0.0 0.0
6 0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.50 0.05 0.0 0.0 0.36 1.00 1.05 0.0 0.0 0.0 0.055
Coeficientes de funcion de costos
alpha beta gamma Gen.
0 1.0 0.05 1
0 1.0 0.01 2

En seguida se muestra el archivo de salida donde para efectos de comparacion, los

resultados reportados en [Cedeno-Maldonado, 2002] se muestran en la tabla 7.1. EI método de

solucion utilizado en [Cedeno-Maldonado, 2002] es identificado por el acronimo GPM-OPF.

Este método se basa en la formulacion de OPF desacoplado, donde los mdédulos de

optimizacion para P y para Q, son resueltos por el método de Newton. En el método de GPM-

OPF los problemas de optimizacion de P y Q son formulados como aproximaciones lineales al

problema original, por consecuencia la solucion obtenida de los modulos de optimizacion no

es exacta, por lo que requiere de un ajuste fino a la solucion obtenida por lo que este método

realiza ese ajuste utilizando una rutina de flujos de potencia.
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TABLA 6.1 COMPARATIVA DE RESULTADOS

Variable Limites Solucion | Solucion
Inferior | Superior | GPM-OPF | AGC-FOP
Pc(MW) 10 100 91.437 35.2
Pc2(MW) 10 100 51.636 100.0
Va(p.u.) 1.00 1.10 1.08 1.009
V,(p.u.) 1.00 1.15 1.13 1.122
Qcs(MVAR) 0.0 5.0 0.754 0.406
Qcs(MVAR) 0.0 55 0.568 0.5524
{43 0.9 1.10 1.088 0.899999
{s5 0.9 1.10 1.026 0.899948
Costo de generacion ($/hr) 588.61 297.152
Perdidas por Transmision (MW) 8.155 0.2
x[1] = 1.008628
x[2] = 1.122437
x[3] = 0.999982
x[4] = 0.004061
x[5] = 0.005524
x[6] = 0.899999
x[7] = 0.899948
cost = 1.367709
bus tipo Pg Qg Pinf Psup Qinf Qsup Pd Qd vm Vinf  Vsup Ang shunt shunt inf shunt up Tap
1.0 1.0 0.352 0.198 0.100 1.000 -0.200 1.000 0.000 0.000 1.009 1.000 1.100 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000
2.0 2.0 1.000 0.156 0.100 1.000 -0.200 1.000 0.000 0.000 1.122 1.000 1.150 0.003 0.000 0.000 0.000 1.000
3.0 0.0 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.550 0.130 1.120 1.000 1.050 -0.001 0.000 0.000 0.000 1.000
4.0 0.0 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.008 1.000 1.050 -0.001 0.004 0.000 0.050 0.900
5.0 0.0 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.300 0.180 1.120 1.000 1.050 -0.000 0.000 0.000 0.000 1.000
6.0 0.0 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.500 0.050 1.008 1.000 1.050 -0.001 0.006 0.000 0.055 1.000

Maximo Error de Potencia Mismatch = 9.29389e-009
No. de Iteraciones = 3

Bus Voltaje Angulo ----- Carga------ ---Generacion--- Inyecion
No. Mag- Grados MW Mvar MW Mvar Mvar
1 1.009 0.000 0.000 0.000 0.352 0.198 0.000
2 1.122 0.152 0.000 0.000 1.000 0.156 0.000
3 1.120 -0.043 0.550 0.130 0.000 0.000 0.000
4 1.008 -0.034 0.000 0.000 0.000 0.000 0.004
5 1.120 -0.002 0.300 0.180 0.000 0.000 0.000
6 1.008 -0.043 0.500 0.050 0.000 0.000 0.006
Total 1.350 0.360 1.352 0.354 0.010

Flujos en las Lineas y Perdidas

--Linea-- Pot. en bus&Flujo de linea --Perdidas-- Trafo
desde: a: MW Mvar MVA MW Mvar tap
1 0.352 0.198 0.404

6 0.164 0.075 0.181 0.000 0.000

4 0.187 0.123 0.224 0.000 0.000
2 1.000 0.156 1.012

5 0.599 0.164 0.621 0.001 0.002

3 0.401 -0.008 0.401 0.001 0.001
3 -0.550 -0.130 0.565

2 -0.400 0.009 0.400 0.001 0.001
4 -0.150 -0.139 0.204 0.000 0.000
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Figura 6.9 Estudio de Flujos de Potencia para la solucidn optima del problema.

Debe hacerse notar que la diferencia de costo de generacion entre los dos métodos es

significativa de 49.5%. Sin embargo las variables de control y de estado se encuentran con el

método propuesto en el presente trabajo dentro de sus limites operativos, ademas las pérdidas

se ven significativamente reducidas. Por lo que es claramente apreciable la ventaja de la
aplicacion del método propuesto al estudio de FOP.
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Figura 6.10 Convergencia del Caso de Estudio 2.




6.6 Caso de Estudio 3.

El tercer caso de estudio que se presenta es el sistema de IEEE de 30 nodos, este sistema
consiste de 41 lineas de transmision, 6 unidades de generacion y 4 transformadores
reguladores. La funcion de costos de produccién es modelada por una funcion cuadratica, v el
nodo 1 es considerado como nodo de referencia. La tabla 7.2 muestra los coeficientes de la

funcion de costos de produccion.

TABLA 6.2 COEFICIENTES DE FUNCION DE COSTOS

alpha beta gamma Gen.
0 2.0 0.00375 1
0 1.75 0.01750 2
0 1.0 0.0625 5
0 3.25 0.00834 8
0 3.0 0.02500 11
0 3.0 0.02500 13

La tabla 7.3 muestra una comparacion de los resultados obtenidos por tres métodos
diferentes, en primer lugar se muestra el resultado reportado en [Yuryevich, 1999], el método
utilizado es Ilamado “Evolutionary Programming Based Optimal Power Flow”, identificado
por las siglas EP-OPF, este método es basado en técnicas de programacion evolutiva
conocidas como Programacion Evolutiva. EI EP-OPF hace uso de funciones de penalizacion
cuadréaticas para manejar violaciones de las restricciones de desigualdad. Adicionalmente el
método de EP-OPF hace uso de un algoritmo de flujos de potencia usando programacion
evolutiva para hacer cumplir las restricciones de balance de potencia en el sistema. Otra
caracteristica de este método es que para mejorar la rapidez de convergencia del algoritmo,
una pequefia parte de la poblacién de soluciones candidatas son reasignadas a mejores
regiones del espacio de busqueda usando el método de FOP resuelto por el método de Newton
Raphson. El segundo método mostrado es el denominado Algoritmo de Flujos Optimos de
Potencia basado en Evolucion Diferencial y es identificado por las siglas DE-OPF [Cedeno-
Maldonado, 2002]. Este algoritmo realiza el manejo de las restricciones haciendo uso del
método Lagrangeano aumentado y el proceso de optimizacion lo realiza con técnicas de

evolucion diferencial. El tercer método mostrado identificado por las siglas FOP es el
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desarrollado H., Ambriz, Pérez [Ambriz, 1998] y por A. Pizano [Pizano, 2004], haciendo uso
del programa que desarrollaron, el cual se basa en el método de Newton y donde se
obtuvieron resultados similares, tiene practicamente el mismo costo de produccién y es el que

muestra las menores perdidas por transmision.

TABLA 6.3 COMPARATIVA DE RESULTADOS OBTENIDOS

Variable Limites Solucion | Soluciéon | Solucién | Solucion
Inferior | Superior | EP-OPF DE-OPF FOP AGC-FOP
Pci(MW) 50 200 173.848 | 173.845 176.06 176.236
Pc(MW) 20 80 49.998 50.002 48.821 49.009
Poes(MW) 15 50 21.386 21.388 21.523 21.502
Pcs(MW) 10 35 22.630 22.633 22.308 21.811
Ps11(MW) 10 30 12.928 12.929 12.269 12.338
Ps1s(MW) 12 40 12.000 11.998 12 12.013
Vi(p.u.) 0.95 1.10 1.050 1.051 1.05 1.050
Va(p.u.) 0.95 1.10 1.036 1.036 1.036 1.037
Vi(p.u.) 0.95 1.10 1.005 1.007 1.008 1.009
Va(p.u.) 0.95 1.10 1.016 1.015 1.017 1.017
Vi(p.u.) 0.95 1.10 1.069 1.070 1.078 1.088
Va(p.u.) 0.95 1.10 1.055 1.056 1.0542 1.083
t43 0.9 1.10 1.02 1.02 0.978 1.007
tes 0.9 1.10 0.90 0.90 0.969 0.9741
t43 0.9 1.10 0.95 0.95 0.932 1.012
tes 0.9 1.10 0.94 0.94 0.968 0.944
Costo de generacion ($/hr) 802.62 802.646 | 802.769 | 802.465
Perdidas por Transmision (MW) n/a 9.395 9.351 9.5105

Se observa que estos tres métodos convergen practicamente al mismo resultado, ademas
de que mantienen las variables de control dentro de sus limites operativos. Finalmente el
método implementado en el presente trabajo denotado por las siglas AGC-FOP, este método
también muestra un resultado casi idéntico a los anteriores pero aumenta un poco las perdidas
en 1.28% sin embargo también mantiene las variables de control dentro de sus limites

operativos y con un costo .02% inferior lo que es practicamente idéntico.

Los resultados mostrados permiten decir que el método AGC-FOP tiene la habilidad de
encontrar soluciones comparables con las soluciones obtenidas por métodos de FOP basados

en computacion evolutiva.
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Capitulo 7 Conclusionesy Trabajos
Futuros

7.1 Conclusiones

El método propuesto en el presente trabajo es un método basado en Algoritmos Genéticos
(AG) que constituyen una alternativa robusta y eficiente, aplicable al andlisis de sistemas
eléctricos de potencia para evitar la dependencia del problema a las condiciones iniciales.. La
aplicacion de AGC a la optimizacién de sistemas eléctricos de potencia en general soluciona
problemas con parametros continuos o discretos, no requiere de la informacion proporcionada
por la derivada de la funcién objetivo y trabaja con datos generados en forma aleatoria, datos
experimentales o funciones analiticas; ademas de que converge a un minimo global una vez

determinado el espacio de busqueda.

El método de manejo de operadores genéticos y poblaciones co evolutivas para manejo de
restricciones muestra algunas ventajas con respecto a los métodos clasicos empleados como
son los métodos de penalizacidn entre otros, ya que este no realiza una alteracion de la funcién
objetivo, ni requiere la determinacién de pardmetros de penalizacion de restricciones ni de
multiplicadores de Lagrange, ya que realiza el manejo en forma directa y con operadores
genéticos aplicados en forma heuristica, ademas el método implementado conserva su

independencia de las condiciones iniciales o de arranque.

Existen varias diferencias que vale la pena destacar entre el AGC-FOP vy las técnicas

tradicionales de bdsqueda y optimizacion:
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° El AGC-FOP usa poblaciones de soluciones potenciales en lugar de un solo
individuo, lo cual las hace menos sensibles a quedar atrapadas en
minimos/méaximos locales.

° El método implementado no necesitan conocimiento especifico sobre el problema
que intentan resolver.

° El método implementado usa operadores probabilisticos, mientras las técnicas
tradicionales utilizan operadores deterministicos.

° Realizando una representacion real de las variables no se pierde precision.

° La generacion eficiente de puntos de partida simplifica la resolucion del problema
y disminuye el tiempo empleado en esto.

Aungue el AGC-FOP es una técnica evolutiva estocastica, el hecho de que se usen
operadores probabilisticos no significa que operen de manera anédloga a una simple busqueda

aleatoria.

Otra gran ventaja es que el AGC-FOP es intrinsecamente paralelo. La mayoria de los
otros algoritmos son en serie y solo pueden explorar el espacio de soluciones hacia una
solucién en una direccion al mismo tiempo, Yy si la solucién que descubren resulta sub éptima,
no se puede hacer otra cosa que abandonar todo el trabajo hecho y empezar de nuevo. Sin
embargo, ya que el método implementado tiene descendencia multiple (Como los AGs), es
posible explorar el espacio de soluciones en multiples direcciones a la vez. Si un camino
resulta ser un callejon sin salida, puede eliminarlo facilmente y continuar el trabajo en
avenidas mas prometedoras, dandoles una mayor probabilidad en cada ejecucion de encontrar

la solucion.

Ademas de que otra ventaja es que una vez definido el espacio factible de busqueda si se
evalla explicitamente un numero pequefio de individuos se esta evaluando implicitamente un
grupo de individuos mucho mas grande en forma analoga se puede decir que, de la misma
manera que un encuestador realiza una serie de preguntas a un grupo representativo de un
grupo étnico, religioso o social espera obtener informacion acerca de las opiniones de todos
los miembros de ese grupo, y de esa forma puede predecir con fiabilidad la opinidn general

sondeando sélo un pequefio porcentaje de la poblacion. De la misma forma, el AGC-FOP
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puede dirigirse hacia el espacio factible de busqueda con los individuos méas aptos y encontrar
el mejor de ese grupo. En el contexto de los algoritmos evolutivos, esto se conoce como
teorema del esquema, y es la ventaja principal de los AGs sobre otros métodos de resolucion
de problemas de optimizacion [Holland, 1992], [Mitchell, 1996], [Goldberg, 1989].

Debido al paralelismo el método permite evaluar implicitamente muchos esquemas a la
vez, este funciona bien resolviendo problemas cuyo espacio de soluciones potenciales es
realmente grande, demasiado vasto para hacer una busqueda exhaustiva en un tiempo
razonable y ademas resolver problemas no lineales. En un problema lineal, la aptitud de cada
componente es independiente, por lo que cualquier mejora en alguna parte dard como
resultado una mejora en el sistema completo. Ya que la no linealidad es la norma en los
problemas de optimizacion de sistemas eléctricos, donde cambiar un componente puede tener
efectos en cadena en todo el sistema, y donde también cambios multiples que, individualmente
son perjudiciales, en combinacién pueden conducir hacia mejoras en la aptitud mucho

mayores.

Otra ventaja notable del método propuesto es que se desenvuelve bien en problemas en
los que la funcion de objetivo es discontinua, ruidosa, no convexa, o tiene muchos éptimos
locales. La mayoria de los problemas practicos tienen un espacio de soluciones enorme,
imposible de explorar exhaustivamente; el reto se convierte entonces en como evitar los
optimos locales esto se resuelve aplicando diferentes operadores genéticos que son
seleccionados en forma aleatoria pero considerando la probabilidad de adaptacién del
individuo a ser modificado. En contraste, los métodos clésicos calculan una solucion éptima

global solo si la funcion objetivo es continua y cuadratica.

Por otro lado, el AGC-FOP propuesto permite escapar de los éptimos locales y encontrar
el optimo global incluso en problemas complejos. Debe decirse que, en la realidad, a menudo
no hay manera de decir si una cierta solucion a un problema es el 6ptimo global o s6lo un
optimo local muy bueno. Sin embargo, aunque no siempre encuentre una solucion perfecta y
demostrable a un problema, casi siempre puede devolver al menos una muy buena solucion.
Pequefias mutaciones permiten a cada individuo explorar sus proximidades, mientras que la

seleccion enfoca el progreso, guiando a la descendencia del algoritmo cuesta arriba hacia
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zonas mas prometedoras del espacio de soluciones [Holland, 1992] y el paralelismo permite la
diversificacion de soluciones factibles a lo largo del espacio de busqueda.

Con los operadores genéticos de cruzamiento se permite una transferencia de informacién
entre las soluciones candidatas con buena probabilidad de adaptacion, esto implica que los
individuos pueden beneficiarse de lo que otros han aprendido, y los esquemas pueden
mezclarse y combinarse, con el potencial de producir una descendencia que tenga las virtudes
de sus dos padres y ninguna de sus debilidades. Este punto es tratado en [Koza, 1999] y
[Michalewicz, 1996].

El problema de encontrar el 6ptimo global en un espacio con muchos éptimos locales
también se conoce como el dilema de la exploracion versus explotacion, ““un problema clésico
de todos los sistemas que pueden adaptarse y aprender”, [Holland, 1992]. Por esta razon el
método propuesto realiza diferentes estrategias de solucion con la aplicacion de diferentes
tipos de operadores genéticos de forma tal que se combinen sus ventajas y se reduzcan las
desventajas en la mayor forma posible, aunque para casos particulares esto pudiese originar

una degradacién del rendimiento y aumento del esfuerzo computacional.

Finalmente, una de las cualidades de los algoritmos genéticos que, a primera vista, puede
parecer un desastre, resulta ser una de sus ventajas: a saber, los AGs no saben nada de los
problemas que deben resolver. En lugar de utilizar informacion especifica conocida a priori
para guiar cada paso y realizar cambios con un 0jo puesto en el mejoramiento, como hacen los
disefiadores humanos, son "relojeros ciegos”, realizan cambios aleatorios en sus soluciones
candidatas y luego utilizan la funcion de aptitud para determinar si esos cambios producen una
mejora. EI método propuesto permite manejar en forma uniforme la totalidad de las
restricciones durante el proceso de optimizacion, de forma que se evita el problema de activar
o desactivar diferentes restricciones ademas de que permite manejar funciones objetivo y

restricciones no convexas.
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7.2  Trabajos Futuros

Ya que los algoritmos genéticos son intrinsecamente métodos de busqueda paralela, es
necesario eventualmente implementar este meétodo haciendo uso de la programacion
distribuida, lo que permitira reducir considerablemente los tiempos de ejecucion y por

consiguiente la eficiencia del mismo.

Otra ampliacion requerida por el método es la inclusion de modelos de otros dispositivos
involucrados en la operacion de la red eléctrica como son los dispositivos compensadores
FACTS, ya que el algoritmo propuesto basa su operacion en el estudio de flujos de potencia,
para agregar estos modelos solo requiere ser hecho a este estudio y las restricciones
involucradas con la operacion del dispositivo solo requieren ser agregadas dentro de los datos

de entrada al algoritmo principal.

Ademas la operacion segura de la red no ha sido considerada para el presente trabajo por
lo que un importante agregado a este, sera el incluir el anélisis de seguridad y su impacto en la
operacion de la red eléctrica.

Finalmente ya que el método permite el anélisis de diferentes tipos de funciones objetivo
y restricciones ya sean convexas 0 no convexas un importante aporte al método es el agregar
la optimizacion multiobjetivo, lo que permitira darle una mucha mayor versatilidad al método

propuesto.
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