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Resumen

En este trabajo se aborda el problema de la optimizaciéon de la planeacion de la expansion de un
sistema de distribucién real de la ciudad de Medellin (Colombia). El sistema de distribucion en
cuestién cuenta con 155 nodos y 154 tramos a un nivel de voltaje de 13200 volts. Para este fin se
aplican algoritmos evolutivos eficientes, con el objeto de observar las mejoras y el desempefio
gue estos presentan frente a los algoritmos evolutivos convencionales. Ademas se plantea un
modelo de planeacion de la distribucion mono-etapa y mono-objetivo, que tiene como funcién
objetivo la optimizacion de los costos de construccion y las pérdidas técnicas del sistema.
Finalmente se analiza el impacto que tienen los operadores eficientes disefiados especialmente
para optimizacion, asi como el andlisis de los costos obtenidos.

Palabras clave: planeacién de la distribucién, algoritmos evolutivas, algoritmos genéticos,
optimizacion.

Efficient Evolutionary Algorithm Applied to Planning of
Distribution System Expansion

Abstract

The optimization of the expansion planning of the real distribution system in the city of Medellin in
Colombia, is analyzed in this work. The distribution system has 155 nodes and 154 branches at a
voltage level of 13200 volts. Efficient evolutionary algorithms are applied, with the purpose of
observing their improvements and performance when compared with conventional evolutionary
algorithms. Besides, a mono-stage and mono-objective distribution planning model, which
objective function is the optimization of construction costs and technical losses of the system is
also studied. Finally, the impact of specially designed efficient operators for optimization is
discussed and the estimated costs are analyzed.
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INTRODUCCION

La planeacion de la expansion de sistemas eléctricos de distribucion es una de las actividades
primordiales que ejecutan las empresas dedicadas a la distribucion de energia eléctrica. Puede
afirmarse, que el principal objetivo de esta actividad es asegurarse de disponer de capacidad
suficiente para atender la demanda de energia que los clientes requieren en un momento dado,
obviamente cumpliendo con estandares técnicos de disefio, construccion y de calidad (Anaut et
al., 2009). Son diferentes los elementos que debe considerar la planeacién de la distribucién, entre
ellos las cantidades y tipos de red que lo componen, las proyecciones de crecimiento de la
demanda, subestaciones y sus capacidades disponibles, ademas de variables externas como el
crecimiento del pais, problemas de orden socioeconémico, entre otros (Wills, 2004). Aparte de los
elementos citados, la cantidad de equipos y dispositivos que constituyen el sistema y los
diferentes escenarios futuros que pueden plantearse permiten que la tarea del planeador pueda
ser abordada desde diferentes 6pticas o enfocarse en objetivos especificos.

Por lo anterior el presente trabajo esta enfocado en la optimizacion de la planeacién de la
expansion, pero debido a que optimizar modelos tan complejos como el planteado para este
estudio no puede realizarse de manera manual, incluso con herramienta computacional
convencional suele requerir grandes inversiones de tiempo y de memoria, entonces se han
empleado diferentes técnicas de solucién, partiendo de las técnicas clasicas exactas de
optimizacion hasta llegar a las modernas heuristicas de busqueda. Entre ellas se encuentran:
programacion cuadréatica, branch-and-bound, redes neuronales, sistemas expertos y algoritmos
genéticos (Mori y Yamada, 2007; Hao et al.,2011), perfilandose estos ultimos como los mas
adecuados por sus caracteristicas, ya que permiten implementar funciones objetivo complejas y
tienen la capacidad de acoplarse a la busqueda en espacios de solucion complejos, propiedades
gue posee el problema tratado en éste estudio y por lo cual se han elegido los AG como técnica
de solucion.

Para alcanzar esta meta, en la seccion Algoritmos Evolutivos se presenta una introduccion a la
computacién inspirada en los procesos evolutivos presentes en la naturaleza, la seccion
Formulacion detalla el modelo empleado para la solucion del problema tratado en el trabajo, la
seccion Algoritmos Implementados contiene la descripcién de los algoritmos desarrollados, la
seccion Resultados y Discusidbn muestra los resultados obtenidos en la implementacion de
operadores genéticos eficientes, ademas de la discusion respectiva, y finalmente en la dltima
seccion se encuentran las conclusiones. Los sistemas de distribucion reales estan construidos por
una gran variedad de elementos que pueden ser ensamblados de diferentes maneras; es por esto
gue los circuitos de distribucion poseen una gran cantidad de diferentes tipos de construccion y
posibles topologias (Willis, 2004).

CASO DE ESTUDIO

El diagrama topolégico del caso de estudio sobre el cual se enfoco este trabajo se muestra en la
figura 1 y los tipos de construccion se describen en la tabla 1, la cual contiene las caracteristicas
eléctricas, la capacidad en amperios de los conductores, el costo en millones por kilébmetro de
unidad construida, calibre de la fase, calibre del neutro, el material del conductor de fase y el
aislamiento. El sistema elegido tiene como caracteristicas mas representativas su radialidad, la
cantidad de rutas posibles y la diversidad de magnitud de cargas. Ademas de la informacion
presentada en la tabla 1, para ejecutar el algoritmo es necesario contar con los datos asociados a
cada tramo del alimentador que es motivo de estudio. En este caso se dispuso de los siguientes
datos por tramo: nodos inicial y final, longitud en metros, demanda proyectada en el nodo final
expresada en kilovatios y kilovars (kilovoltios reactivos), un cédigo que identifica si el tramo era
proyectado o existente y otro codigo que identifique el tipo de construccion empleada. Cabe anotar
qgue previo a la ejecucion del algoritmo no fue necesario ningln proceso de preparacion de los
datos ni renumeracion de nodos, dado que en la implementacién de los algoritmos se desarrollé
una rutina que genera una matriz que posee las conexiones existentes en la solucién, razon por la
cual no se hace necesaria una preparacion de los datos, facilitando asi el uso de la informacién
que reposa en las bases de datos sin ser manipulada.
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Tabla 1: Datos y caracteristicas de las unidades constructivas consideradas en el trabajo.

Tipo de_’ _R _X Capacidad _Costo Calibre | Calibre Material | Aislamiento
construccion | [ohmios/km] | [ohmios/km] | [Amperios] | [millones/km] | fase | neutro

1 0,2367 0,2633 400 164,620 266,8 1/0 ACSR | Cubierto
2 0,2365 0,417 400 64,142 266,8 1/0 ACSR | Desnudo
3 0,2367 0,2632 400 164,620 266,8 4/0 ACSR | Cubierto
4 0,2368 0,4064 400 64,142 266,8 4/0 ACSR | Desnudo
5 0,1423 0,1415 310 202,858 350 1/0 ACSR Aislado
6 0,1423 0,1415 310 219,683 350 1/0 Ccu Aislado
7 0,5829 0,2953 150 134,720 1/0 1/0 ACSR | Cubierto
8 0,5826 0,449 150 56,783 1/0 1/0 ACSR | Desnudo
9 0,6013 0,1746 150 111,260 1/0 1/0 Cu Aislado
10 0,2911 0,4228 230 64,142 4/0 1/0 ACSR | Desnudo

Para una adecuada interpretacion de la figura 1, los tramos proyectados han sido representados
por lineas en rojo, continuas para una posible solucién y discontinuas para aquellas que no se
emplean en la solucién graficada.

Fig. 1: Topologia del caso de estudio
MODELADO

Antes de implementar algun algoritmo para resolver el problema que se esta analizando, debe
definirse un modelo que lo represente adecuadamente. Este modelo esta basicamente compuesto
por: la o las funciones obijetivo, la codificacion y las restricciones que limitan el espacio de
solucion. ElI modelo propuesto aqui emplea una codificacion no binaria y una funcién por
agregacion de costos lineal, la cual incluye los costos asociados a la construccion de nuevas
redes y las pérdidas del sistema en un periodo de un afio. La expresiones (1) a (4), presentan la
funcién objetivo empleada y los elementos que la componen. Donde las ecuaciones (1)-(3) son
propuestas en este trabajo enfocada a los resultados que se desean obtener respecto a la funcién
de costos. La ecuacién (4), por otra parte, es tomada de la referencia (Month, 2008).

N
foosto = 2 (Xij *Cy *Lij) (1)
Tramo=1
N
fcos-vble = z [(Iij + Iji)(xij *CV * I—ij )] 2)
Tramo=1
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f = fcosto + fcosfvble (3)

S,
C, =8760 (C,n) F,R; V—‘z 4)

Total

Los componentes del modelo propuesto son: .. €S la funcion de costo de construccion; feos.vbie €S
la funcién de costo variable dependiente de las pérdidas; fro €S la funcién de costo total o funcién
objetivo a optimizar; i es el nodo inicial; j es el nodo final; Xj es el tramo entre los nodos i-j
(Variable binaria); L; es la longitud del tramo entre los nodos i-j; Ci son los costos fijos asociados
a la construccion del tipo de red K, el cual se muestra en la primera columna de la tabla 1; Cy son
los costos variables debidos a las pérdidas del sistema; Ciwn Son los costos por Kilovatio-hora; F,
es el factor de pérdidas definido por el operador de red; R; es la resistencia del conductor entre los
nodos i-j; S; es la potencia que circula a través del conductor i-j; V es la tension nominal del
circuito; I es la corriente que circula por el tramo i-j.

Esta formulacién se encuentra sujeta a un conjunto de restricciones que limitan la viabilidad de las
soluciones evaluadas. Las restricciones consideradas en el modelo planteado son: a) Limites de
capacidad de potencia en alimentadores y conductores, b) Estructura radial del sistema de
distribucion, ¢) Limites de tension segun la legislacion actual, d) Ecuaciones de balance de
potencia en los nodos, y e) Garantizar la entrega de potencia en todos los nodos proyectados
dentro del sistema.

ALGORTIMOS IMPLEMENTADOS

El desarrollo del trabajo ha requerido de una etapa dedicada a la implementacion de varios
algoritmos, por supuesto con objetivos diferentes: uno genérico para resolver problemas de
bdsqueda u optimizacién de gran complejidad, otro para ejecutar el proceso de optimizacion y otro
para la valoracion de las soluciones posibles y la validacion de restricciones definidas en la
formulacion. A continuacion se describen estos algoritmos

Algoritmos Evolutivos

La computacidn evolutiva es parte de la Inteligencia Atrtificial, la cual es una rama de las ciencias
de la computacion (Haupt y Haupt, 2004). Esta Ultima, compuesta ademas por Redes Neuronales
Artificiales y Sistemas Difusos, son técnicas que pretenden desarrollar agentes racionales no
vivos, los cuales permiten analizar y/o resolver problemas de blsqueda u optimizacién de gran
complejidad. Los algoritmos evolutivos (AE) siendo parte de la computacién evolutiva, son
disefiados para la solucién de problemas, basandose en principios de la teoria evolutiva. Dentro
de estos se ha desarrollado una amplia gama, todos bajo los mismos conceptos poblacionales
como son: seleccion, recombinacion y mutacion. La seleccion es la parte del algoritmo que trata
de reproducir la seleccion natural de los individuos de una poblacién. La recombinacién o cruce,
se encarga de la reproduccién de los individuos, y por ultimo la mutacién que pretende modelar
los efectos producidos por este comportamiento en los genes de los individuos. Los AE mas
empleados son: los Algoritmos Genéticos (AG), Programacion Evolutiva y Programacion Genética
(Mori y Yamada, 2007). Debido a su alta capacidad de blusqueda y facil adaptabilidad, estos se
han perfilado como aptos para su aplicacion en diferentes problemas bajo investigacion en la
Ultima década. Los AG ya han sido empleados en sistemas de potencia y de distribucién (Anaut et
al., 2009), logrando muy buenos resultados hasta convertirlos en excelentes candidatos para ser
implementados en problemas como el planteado en el presente trabajo (Hao et al., 2011;
Rajkumar et al., 2008).

Algoritmo Genético

El primer algoritmo implementado fue un AE candnico (Haupt y Haupt, 2004), con una poblacion
inicial constituida por individuos factibles evaluados previamente. Este algoritmo, se caracteriza
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por emplear estrategias de cruce y mutacidon convencionales como el cruce en dos puntos, y la
mutacién aleatoria, ademas de seleccion por torneo. Este algoritmo fue probado con el sistema de
distribucion presentado en la seccion caso de estudio, evidenciando que, a pesar de los relativos
buenos rendimientos obtenidos dentro de las simulaciones realizadas, el algoritmo presenta
problemas de transferencia de buenas estructuras de una generacion a otra, alta tasa de
individuos infactibles y falta de diversidad en el conjunto final de soluciones (Cebrian y Kagan,
2010; Rajkumar et al., 2008).

Basado en los resultados y observaciones se encontré que estos problemas podrian disminuirse si
se modifican los operadores genéticos del algoritmo candnico, por unos particulares que se
adecuen al planteamiento del problema de la optimizacién de la planeacion y garanticen que
dentro del proceso se transmita la calidad de los individuos que se cruzan a las siguientes
generaciones (Ferreira et al., 2001). Esta apreciacion se materializ6 implementando un AG
Modificado, el cual se caracteriza por poseer la misma estructura del candnico, pero empleando
estrategias de mutacion y cruce, que garantizan que los individuos que surgen reciben buenas
caracteristicas de los padres. Los resultados logrados mediante la implementacién de las
estrategias mencionadas pueden apreciarse en la seccion resultados y discusion. La estructura de
ambos algoritmos: el canénico y el modificado, esta representada en la Fig. 2.

I

Carga imicial de datos y poblacion, evaluacion de Calculo de voltajes, ajnr an por unidad,
la misma y define parametros del algoritmo, G=0 depuracion de la sclucicn, identifica niveles,

A inicializa contadores y define parametros del flujo
si

< G=07 A

'l

Calculo de correntes de nodo

h 4

Evaluacion de la poblacion G:
cosio de inversion y costo de L
peardidas estimadas del sistema.
Walidaciin de rastricclonas. Caloulo de corrlentes de rama,

caldas de tension, inyeccidn de
potencia en los nedos v calculo del
delta de potencia

Aumenta contador
de iteraciones y
Actualiza voltajes
calculados

Fy

o

Criterio de convergencia
cumglido?

Calcule de flujos de polencia en las ramas y

Genera graficas de Coslo vs generacikin a
bl = ge k generacion de reporte de corrientes de rama

indicador de construccian vs ganaracidn e
imprimea las mejoras solucionas

Fig. 2: Algoritmo Genético Mono Objetivo Fig. 3: Flujo Radial Implementado
Implementado

Algoritmo para Validacion de Restricciones

Dentro del proceso generacional, debe garantizarse que los individuos cumplen con las
restricciones del problema, lo cual implica una validacion de cada individuo. Esta evaluacién es
ejecutada mediante un algoritmo que verifica todas las restricciones definidas en la formulacion.
En el caso de las redes de distribucién, la evaluacion de las caracteristicas técnicas del sistema se
hace mediante la implementacién de un flujo de carga, que en este caso particular es radial y
balanceado, el cual puede apreciarse en la Fig. 3.
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RESULTADOS Y DISCUSION

Para obtener los resultados se partié de la implementacion de un algoritmo candnico, con el cual
se ejecutaron diferentes simulaciones empleando el sistema descrito en la secciéon caso de
estudio. Se realizaron diferentes pruebas, las cuales consistieron basicamente en variar el valor
de la tasa de mutacion y evaluar el desempefio de los algoritmos; validando convergencia,
tiempos de ejecucion y diversidad de las soluciones. Los valores de los parametros empleados
para las pruebas fueron: limite generacional 40 generaciones, poblacion inicial 5 individuos, tasa
de cruce 100% lo que representa que se ejecuta un cruce por cada individuo de la poblacion
general, y limite de sobrevivientes 10 individuos. Un resumen de resultados obtenidos en las
pruebas efectuadas se observa en la tabla 2, dentro de la cual se especifica el valor en porcentaje
de disminucion del tiempo de ejecucion logrado al cambiar las estrategias de los operadores del
algoritmo candnico.

Tabla 2: Resultados pruebas de variacién de la mutacién

L Tiempo de ejecucion [s] Porcentaje de disminucion de
Mutacion [%] - - i
AG Canonico AG Modificado tiempo
10 15.2 10.1 34%
5 14.4 9.7 33%
18.9 9.8 48%
3 17.9 9.7 46%

Pese a que los resultados obtenidos con el algoritmo canbénico pueden considerarse
relativamente buenos al estar frente a un sistema de distribucion de pequefias dimensiones, se
evidencia el efecto que tiene la mutacién sobre el desempefio del mismo, al afectar tanto la
convergencia del algoritmo como la diversidad de las soluciones, caracteristicas que son
importantes al medir el desempefio, dado que de ellas depende la forma como el algoritmo
explora el espacio de solucion o si éste se queda atrapado en un O6ptimo local;, estos
comportamientos, la baja transferencia de buenas caracteristicas hacia los descendientes de parte
de los padres seleccionados (heredabilidad) y la poca diversidad que presentan los individuos
cuando se emplean tasas de mutacion bajas, fueron mejoradas notablemente al implementar los
operadores genéticos del algoritmo modificado, alcanzando disminuciones en tiempo de ejecucién
de hasta 48% cuando se tiene una mutacion del 4%.

Las Fig. 4 y 5 muestran el desempefio de los algoritmos implementados empleando una tasa de
mutacion del 10 %. En éstas se observa claramente como el AG canonico no logra convergencia y
se evidencia que para la misma tasa de mutacién el efecto de convergencia es mejor sobre el AG
modificado. También se aprecia en los resultados, como al disminuir la magnitud de la mutacion,
se aprecia como el AG modificado tiende a una convergencia mas rapida, situacién que obedece
a que la diversidad de los individuos que integran la poblacion es proporcional al valor de éste
operador. EI AG candnico se ve afectado en mayor medida por este parametro, ocasionando
incluso que no logre convergencia, tal como se observa en los resultados de la Fig. 4. Este
comportamiento puede ser confirmado analizando el desempefio del algoritmo observado en las
Fig. 6 a 9. Las mejoras en el desempefio del AG Modificado se lograron gracias a que éste fue
implementado con un cruce que garantiza la heredabilidad, transmitiendo las mejores estructuras
entre padres y descendientes, garantizando de esta forma que tramos de red del sistema de
distribuciéon que ocasionan inviabilidad en la solucion planteada fueran solucionadas antes de
proceder con la evaluacion. Estas porciones (o tramos de red) de la solucién, son elegidas
aleatoriamente de entre los dos individuos designados como padres, garantizando asi su
viabilidad y evitando emplear esfuerzos computacionales no necesarios, sobre soluciones que no
son viables, y ademas se logra que el algoritmo explore controladamente dentro del espacio de
solucion infactible.

Ademés de la estrategia de cruce descrita, se implementé una mutacién que identifica rutas
alternativas para atender las cargas del sistema de distribucion que no han sido empleadas en la
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solucidn a la cual se le esta efectuando la mutacién. La ruta alternativa identificada, reemplaza la
existente en la solucién, efectuando la mutacién y garantizando la factibilidad del individuo.
Evidentemente, gracias a las modificaciones realizadas, se logré6 superar ostensiblemente el
desempefio del algoritmo candnico: alcanzando convergencia mas rapida, diversidad en las
soluciones y mejorando los problemas identificados dentro del AG candnico, todo esto sin cambiar
su estructura, solo modificando las estrategias. Ademas, las figuras 4 a 9 muestran que al
disminuir el porcentaje de mutacion también se logra disminuir y estabilizar el costo de la solucién
mas Optima, como se muestra en la tabla 3; alcanzandose asimismo una solucién Optima

ligeramente mas econdmica para el AG modificado comparado con el AG canénico.
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Tabla 3: Costo de la solucién 6ptima respecto al porcentaje de mutacion y
al tipo de algoritmo genético implementado.

Mutacién [%] Solucién méas econdmica (millones de pesos)
AG canénico AG modificado
10% 88.3 91.2
5% 88.7 87.5
3% 88.7 87.5

CONCLUSIONES

Existe una relacion directa entre los operadores genéticos, el tiempo de ejecucion del algoritmo y
los costos de las soluciones Optimas obtenidas, presentando un mejor comportamiento en estos
aspectos el AG modificado (ver las tablas 2 y 3). Los AG canonicos son menos eficientes que los
AG modificados en cuanto a esfuerzo computacional, dado que los operadores genéticos del
primero no estan disefiados para transmitir las buenas caracteristicas genéticas de los padres
hacia sus descendientes y, su desempefio y convergencia son altamente dependientes de la tasa
de mutacion. Los operadores genéticos que fueron implementados en el AG modificado mejoran
notablemente su desempefio disminuyendo el peso computacional, lo cual es altamente
conveniente considerando las dimensiones de los sistemas de distribucion de energia. EI AG
modificado encuentra soluciones Optimas ligeramente mas econdémicas que el AG canoénico, lo
cual también depende del porcentaje de mutacion que se aplique.
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