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RESUMEN

El presente trabajo tiene como objetivo el modelamiento de los algoritmos heuristicos:
Algoritmo Genético y MVMO para resolver el problema de reduccion de pérdidas en
sistemas de distribucién, a través de la ubicacién y dimensionamiento de Generacion
Distribuida. Los resultados demuestran los beneficios de los métodos y de la Generacion
Distribuida, que ademas de lograr reducir los porcentajes de pérdidas, logran el aumento
en los niveles de voltaje. Los algoritmos se probaron en el sistema de 33 barras del IEEE,
los cuales fueron programados en MATLAB, mientras que para la comprobacion de los
resultados se uso el MATPOWER.

PALABRAS CLAVE: Algoritmo Genético, MVMO, Generacion Distribuida, Matlab,

Matpower.
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ABSTRACT

This paper aims to model heuristic algorithms: Genetic Algorithm and MVMO to solve the
problem of loss reduction in distribution systems, through the location and dimensioning of
Distributed Generation. The results demonstrate the benefits of the methods and Distributed
Generation, which in addition to reducing the percentage of losses, achieve an increase in
voltage levels. The algorithms were tested in the IEEE 33 bus system, which were
programmed in MATLAB, while MATPOWER was used to verify the results.

KEYWORDS: Genetic Algorithm, MVMO, Distributed Generation, Matlab, Matpower.



1. INTRODUCCION

Los mercados energéticos de todo el mundo exigen que las empresas dedicadas al servicio
de suministro de energia brinden un servicio de calidad confiable y, con los minimos costos
y pérdidas, de manera tal que no solo sean eficientes y sostenibles, sino que ademas

garanticen los mas altos estandares de calidad en el servicio que prestan al usuario final.

Para esto, las entidades reguladoras de electricidad establecen indicadores de calidad del
servicio y del producto que deben ser cumplidos obligatoriamente por parte de las
empresas de distribucidon. Por ejemplo, para el Ecuador Regulacion Nro. ARCONEL-
005/18, establece los indicadores de calidad del producto que deben cumplir las empresas
eléctricas de distribucion, mismos que son monitoreados periodicamente por la ARCERNN.
Para el caso del voltaje, se establece que las variaciones deben mantenerse dentro de un
rango maximo del +8% del voltaje nominal, para el caso de bajo voltaje, +6% para medio

voltaje y £5% para alto voltaje. [1]

Para cumplir con estas disposiciones y garantizar un servicio de calidad, las empresas
eléctricas han encontrado en la implementacion de GD una solucién altamente eficiente,
pues no solo permite conseguir un mejoramiento en los niveles de voltaje, sino que ademas
brinda un alivio de carga en los alimentadores y una reduccion en las pérdidas técnicas del
sistema [2]. Sin embargo, el problema de ubicacién 6ptima de este tipo de generacion, lejos
de ser una tarea sencilla, muchas veces presenta complejidades, dada la naturaleza
intrinseca no lineal, multi-modal (multiples 6ptimos locales) y no convexa del problema.
Dentro de este contexto, los métodos basados en metaheuristicas han mostrado ser los
mas apropiados para abordar este tipo de problema [2]. En el presente trabajo de titulacion,
se propone el desarrollo de una metodologia para la ubicacién 6ptima de GD basada en la

aplicacion de la técnica de MVMO o Algoritmos Genéticos en sistemas de distribucién.

El desarrollo de la propuesta metodolégica constituye una herramienta de apoyo para los
responsables de planificacién de la expansion de los sistemas de distribucion, ya que la
toma de decisiones sobre el dimensionamiento y ubicacion de este tipo de generacién no
es una tarea sencilla, de hecho, una mala ubicacion o dimensionamiento de GD puede
agravar el problema de bajos voltajes y pérdidas, antes que dar una soluciéon. Ademas, al
tratarse de un problema que matematicamente tiene varias soluciones, se necesita la
implementacion de algoritmos de optimizacion que permitan determinar la mejor alternativa
de todas las posibles, garantizando asi que la GD a implementar entregue todos los

beneficios que se esperaria de su operacion.



Este plan de titulacion propone, en base a un analisis de desempefio, la implementacion
de un algoritmo de optimizacién de AG o MVMO, para resolver el problema de ubicacion y
dimensionamiento 6ptimo de Generacidn Distribuida, bajo el andlisis de perfiles de voltaje
en laredy pérdidas. El algoritmo se aplicara a un sistema que presente similitudes con una
red de distribucion, por lo que se optara por la implementacién al modelo de 33 barras del

IEEE, sin que esto implique se pueda generalizar y aplicar a otras redes de distribucién.

El software que se utilizar4 para la programacion de los algoritmos es: Matlab para lo

concerniente a optimizacion y MATPOWER para el andlisis de flujos de potencia.

1.1. OBJETIVOS

1.1.1. OBJETIVO GENERAL
Implementar un algoritmo de optimizacion metaheuristico para la ubicacién y

dimensionamiento 6ptimo de Generacién Distribuida en el sistema de 33 barras del IEEE.

1.1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Implementar en el software MATLAB los algoritmos de optimizacion: MVMO y
Algoritmos Genéticos para la solucion del problema de ubicacion vy

dimensionamiento 6éptimo de generacién distribuida en redes de distribucion.

e Aplicar los algoritmos al sistema de prueba de 33 barras del IEEE, con el fin de
comparar el desempefio de los algoritmos, a través del analisis de resultados

alcanzados tanto en perfiles de voltajes, como en pérdidas para cada caso.

e En base al analisis de resultados, realizar una guia metodoldgica del proceso de

decision de la ubicacién y dimensionamiento de GD en redes de distribucion.

1.2. MARCO TEORICO

1.2.1. GENERACION DISTRIBUIDA

Originalmente la Generacién Distribuida (GD), era entendida como aquella generacion de

energia eléctrica a pequefia escala ubicada lo mas cerca posible al usuario final, sin



embargo, paralelamente a la evolucion que ha tenido este tipo de generacién, se ha
desarrollado otras definiciones mas complejas que consideran otros parametros como

limite de potencia, tecnologias empleadas, conexién con la red, entre otros.

A continuacién, se presentan algunas definiciones encontradas en la bibliografia

consultada;

o EIDPCA (Distribution Power Coalition of America) define a la GD como, “Cualquier
tecnologia de generacion a pequefa escala que proporciona electricidad en puntos
méas cercanos al consumidor, que la generacion centralizada y que se puede

conectar directamente al consumidor, a la red de transporte o distribucion”. [3]

e La Agencia Internacional de Energia considera como GD, “Unicamente, la que se
conecta a la red de distribucidon de baja tension y la asocia a tecnologias como los

motores, mini y micro-turbinas, celdas de combustible y energia solar fotovoltaica”.

[3]

e El Consejo Internacional sobre Grandes Sistemas Eléctricos (CIGRE) define la GD
como “todos los generadores con una capacidad maxima de entre 50 MW a 100
MW, normalmente conectados a la red de distribucién, y que no estan planificados

ni despachados de forma centralizada”. [4]

e El Departamento de Energia de EE. UU., define a la Generacion Distribuida como
pequefios generadores de electricidad modulares ubicados cerca del cliente que
pueden permitir que las empresas de servicios publicos difieran o eliminen costosas
inversiones en actualizaciones del sistema de transmision y distribucion (T&D), y
brinden a los clientes suministros de energia de mejor calidad, mas confiables y un

medio ambiente mas limpio. [4]

e EIIEEE define a la Generacion Distribuida como “la produccion de energia eléctrica
mediante instalaciones suficientemente pequefias en relacidon con la generacion
centralizada, de manera que permiten la interconexién en cualquier punto de la red,

siendo un subconjunto de recursos distribuidos del sistema distribucion”. [5]

Se bien existen algunas definiciones para la GD, ha desarrollado un concepto mas amplio
gue considera diversos factores para caracterizar la GD y que mejoran su comprension. A

continuacion, se describen tales factores. [6]

a) Propésito de la GD. La finalidad de la GD es proporcionar una fuente de potencia

eléctrica activa, sin considerar la potencia reactiva.



b) Ubicacion. Se toma en consideracion que las unidades de GD deben ser

conectadas directamente a la red de distribucion o a la red de bajo voltaje.

c) Potencia Nominal. Se propone la siguiente clasificacién en funcién a la potencia

nominal:
e Micro GD: 1 W < potencia <5 kW.
e Pequefa GD: 5 kW < potencia <5 MW.
e Mediana GD: 5 MW < potencia < 50 MW.
e Gran GD: 50 MW < potencia < 300 MW.

d) Area de Suministro. Aunque este término no influye directamente en la definicion
de GD, se considera el concepto de Generacion Distribuida Incrustada, este se

aplica a los sistemas de GD que se destinan a abastecer redes eléctricas locales.

e) Tecnologia Empleada. La GD puede ser asociada a la tecnologia empleada, como
lo pueden ser las energias renovables, sin embargo, este pardmetro no influye en

la conformacién de una definicion.

f) Impacto Ambiental producido. Las tecnologias usadas para la GD no podrian
considerarse en su totalidad como amigables con el medio ambiente, sin embargo,
sus emisiones en comparacion con la generacion tradicional son més bajas, por lo
gue al tener que considerarse diversos factores este término no es considerado por

Ackerman como relevante para la construccion de la definicion de GD.

g) Modo de operacion. Debido a las variaciones en la regulacion de cada pais este

término no es considerado como relevante para la definicion de la GD.

h) Propiedad. Se puede considerar como propietarias a las empresas o compariias
encargadas de la distribucién de energia eléctrica, sin embargo, este término no es

relevante para la definicion de GD.

i) Penetracion de la GD. El nivel de penetracién de GD en una red se puede
considerar como la relacion entre la potencia instalada de GD y la potencia total de

la red, sin embargo, este término no es relevante para la definicion de GD. [7]

Con la consideracion de los diversos factores antes mencionados en [6], llegaron a definir
a la GD como una fuente, la cual genera energia eléctrica y se conecta directamente a la

red eléctrica de distribucion o en la red de bajo voltaje, es decir, la definicion tomando en



consideracion parametros como son la conexion y localizacién, en lugar de la capacidad

de generacién de esta o la tecnologia empleada para generar energia.

1.2.1.1. Tecnologias empleadas para GD y sus aplicaciones
Desde un &mbito tecnoldgico y constructivo, se puede clasificar a la GD en los dos grupos

descritos a continuacion:
Tecnologias tradicionales:
e Turbina de gas.
e Micro-turbina.
e Motores alternativos.
Tecnologias no tradicionales:
e Edlica.
e Minihidraulica.
e Solar térmica.
e Solar Fotovoltaica.
o Geotérmica.
¢ Mareomotriz.
e Pilas de combustible.
e Sistemas que aprovechan la biomasa como combustible mediante la gasificacion.
1.2.1.1.1. Motores de combustion interna

Constituyen una de las tecnologias méas desarrolladas, en cuanto a generacion distribuida
se refiere. Su funcionamiento se basa en gas natural y diésel, plantedndose posibles
mejoras en relacién con su eficiencia, potencia especifica y niveles de emision. Se puede
establecer que su eficiencia energética se sitia en un rango entre 30% a 45% y poseen
una capacidad desde 5 kW hasta los 30 MW. Se los puede clasificar en funcion de su
velocidad de rotacion de la siguiente manera; alta, media y baja velocidad. Su principal
ventaja es su respuesta rapida ante arranques en vacio, y sus desventajas son el ruido de
operacion, los altos costos de operacién y mantenimiento, asi como las altas emisiones de
NOXx. [8] [5] [9]



1.2.1.1.2. Turbina de gas

El combustible mas empleado para el funcionamiento de esta tecnologia es el gas natural,
sin embargo, también se puede emplear gas licuado de petréleo (GLP) o diésel. Posee una
capacidad desde los 250 kW a 50 MW, permite establecer una eficiencia eléctrica del 30%
y eficiencia térmica del 55%. Su tiempo de arranque es corto y requiere de un minimo
espacio fisico para su instalacion, por lo que su aplicacion es adecuada para alimentar
cargas o para trabajar en isla alimentando una parte de la red que ha sido separada

temporalmente. [9]
1.2.1.1.3. Microturbina de gas

Tecnologia relativamente nueva, que se deriva de las tecnologias de los sistemas
auxiliares de aviacion. Su rango de capacidad se encuentra entre los 25 a 500 kW. Su
fuente de combustible puede ser gas natural, gas propano, diésel, entre otros y, permite
establecer una eficiencia eléctrica entre el 15% al 30% y una eficiencia térmica entre el
50% al 60%. Una de sus principales ventajas es su baja tasa de emisiones, sin embargo,

sus costos de operacién y mantenimiento son altos. [8]
1.2.1.1.4. Celdas de combustible

Estas celdas tienen como funcionamiento transformar la energia quimica de un
combustible (cuyo contenido de hidrogeno sea alto) en energia eléctrica, agua y calor.
Cada celda puede producir entre 0,5 y 0,9 voltios DC, pueden ser combinadas en “pilas”,
similar a una bateria obteniéndose asi su voltaje y potencia Gtil. Poseen una eficiencia

eléctrica entre el 40% al 60%. Sus emisiones dafinas son bajas y no constituyen un riesgo.

[9]
1.2.1.1.5. Generacién edlica

Tecnologia basada en la utilizacion del viento como fuente de energia para su
funcionamiento, que, aunque su fuente primaria se encuentra disponible en la mayor parte
del dia, esta no puede ser controlada, dependiendo de factores como la rotacion del planeta
y la irradiacion solar global. La potencia de estos equipos se encuentra entre los 30 kW
hasta mas de 2 MW, y es una tecnologia con una fiabilidad del 97%. Existen dos
tecnologias de transformacion de la energia mecénica y eléctrica de las palas a energia;
una es mediante generador sincrono y la otra con generador asincrono, esta Ultima
controlada por convertidores de pulsos. Algunas de sus desventajas son: la intermitencia

del viento, altos costos de inversién, contaminacion visual y ruido. [8]



1.2.1.1.6. Paneles fotovoltaicos

Su principio de funcionamiento se basa en la conversion directa de la luz solar almacenada
en celdas solares a energia eléctrica, dicha conversién aprovecha el efecto fotoeléctrico,
en los semiconductores materiales basados en el silicio o el germanio, dopados generan
energia eléctrica al ser incididos por los rayos solares. Su rendimiento energético ronda
alrededor del 25%. Cada panel se encuentra formado por células fotovoltaicas las cuales
pueden proporcionar entre 0,5y 0,6 V. Una de sus ventajas es su bajo requerimiento de
mantenimiento, también posee una vida util entre los 20 y 25 afios, sin embargo, sus costos
de instalacién son altos. Su aplicacion esta enfocada en proveer energia a bombas de
agua, sistemas de iluminacion, instalaciones publicitarias, refugios alejados de la red

eléctrica, parques, zonas de camping, sefializacion de vias entre otras. [8]
Estas instalaciones cuentan con los siguientes componentes:

e Sistema de generacién. — Formado por los paneles fotovoltaicos.
e Sistemas reguladores de carga. — Controla la carga y descarga de las baterias.
e Sistemas de acumulacion. — Este sistema suministra energia en horas donde la
incidencia de los rayos solares sea menor.
e Sistemas de interconexion. — Formado por inversores que transforman la corriente
DC en AC.
1.2.1.1.7. Minihidraulicas

Su fuente de energia es el agua, su funcionamiento se basa en la energia potencial
mediante el almacenamiento de agua en embalses, liquido que posterior fluye a través de
un canal, dicho flujo de agua ejerce presién sobre la turbina convirtiéndose asi en energia
cinética y energia mecénica finalmente transformandose en energia eléctrica. Se debe
considerar que una central hidraulica sea considerada como GD debe tener una potencia

nominal instalada menor a 10 MW. [9]

Como se mencion6 en este capitulo las tecnologias de generacion se las puede dividir en
convencionales y no convencionales, las primeras usan combustibles fésiles que impulsan
microturbinas como fuente mientras que las segunda comprende los recursos que no se

encuentran sujetos a la depreciacion. [5]



Tabla 1.1. Tecnologias y tamafios de las unidades de GD. [8]

Tecnologia Tamafio tipico disponible Precio
del modulo [$/kW]
[MW]
Convencionales
Turbina a gas de ciclo combinado 25 -400 1800,0 — 3700,0
Motores de combustién Interna 0,005 -10 400 - 750
Microturbinas 0,035-1 1400,0 — 1450,0
Celda de combustible 0,200 - 2 300 — 3500
No Convencionales
Minihidraulica 0,1 -100 1900 - 5000
Turbinas edlicas 0,002 -5 1000 - 2000
Paneles fotovoltaicos 0,01-0,5 6000 — 7500
Biomasa Combustion eléctrica 0,5-25 1200 - 2500
Geotérmica 5-100 800 — 3300
Mareomotriz 0,100 -1 4000- 7000

1.2.1.2.

Dependiendo de la tecnologia utilizada para la modelacion de la GD es necesario la

consideracion de las partes mdviles, la inercia si requieren convertidores de electrénicos

de potencia. [9]

Conversion
Primaria

Energia

primaria

Turbina

Generador Interfaz

Clasificacion de la tecnologia para su modelacién

Red

Eléctrica

Figura 1.1. Clasificacién de los sistemas para modelacion.

Tabla 1.2. Modelacion general de la modelacion de las fuentes de GD. [5]

Tecnologia Energia Conversion Generador Interfaz
Primaria Primaria
Motor de Diesel, gas Motores de Sincrénico no
combustion natural o combustion
interna biocombustible interna




Microturbinas Diesel, gas Turbina a gas Sincrénico Convertidos DS-
Turbinas a gas natural o Asincrénico AC segun el
biocombustible Imanes esquema
permanentes
Minihidraulicas Agua Turbina Sincrénico Convertidos DS-
Hidraulica Asincrénico AC segun el
esquema
Generacion Viento Turbina de Sincrénico Convertidos DS-
Edlica Viento Asincrénico AC segun el
Imanes esquema
permanentes
Paneles Sol Sincrénico No
fotovoltaicos
Celdas de Hidrégeno No No Convertidos DS-
Combustible AC segun el
esquema
Geotérmico Recurso Turbina a vapor Sincroénico No
geotérmico
Energia del Olas o0 mareas Varios Varios Segun el
Océano esquema

Una vez definida la GD y descritas sus principales caracteristicas, a continuacién, se da

paso a la descripcién de la utilidad que tiene la GD en el sistema de distribucion.

e Generacion basica: con frecuencia es la aplicacion mas comun de la GD, consiste
en suministrar una parte de la energia requerida por la demanda de la distribuidora

con la finalidad de mantener o aumentar el nivel de voltaje en una red eléctrica.

Demanda en horas pico: el consumo de energia puede variar dependiendo la hora
del dia y el usuario, la GD tiene como funcién suministrar energia en este periodo

de tiempo donde el consumo es mas alto.

Reserva: se puede contemplar al uso de GD como reserva de energia en caso de
interrupciones en el servicio eléctrico, garantizando la continuidad de esta, lo cual
tiene una mayor aplicabilidad para cargas especiales como puede ser hospitales,

industrias, etc.

Zonas Urbanas o aisladas: generalmente se emplea GD en lugares donde lared de

energia eléctrica no puede ser extendida, ya sea por aspectos técnicos o



econdmicos, 0 en casos en los que los usuarios estén muy alejados de las centrales

de generacién, de esta manera se provee de un servicio eléctrico. [7]

1.2.1.3. Normativa para el desarrollo de la GD

A nivel local, uno de los aspectos que ha impulsado el desarrollo de la GD ha sido la
necesidad de produccion de energia eficiente, que a su vez promueva la conservacion de
los recursos naturales y la reduccion de las emisiones de gases de efecto invernadero que
afectan al medio ambiente. Pero ademas de esto, las empresas eléctricas ven en la GD
una solucién viable para atender demandas alejadas, reduccién de perdias técnicas o

mejorar sus indices de calidad.

Sin embargo, para que estas nuevas estrategias de expansiéon logren avances en completo
desarrollo y no se vean opacadas por las centrales de generacién a gran escala, las
entidades regulatorias desarrollan regulaciones que reconozcan los beneficios y reduccién

de costes reales que la GD puede aportar al sistema eléctrico de potencia. [10]

Para el caso del Ecuador existe un marco normativo dado por el Reglamento de aplicacion
a la LOSPEE, asi como por las regulaciones que han sido emitidas por el ARCONEL y
posterior cambio a la ARCERNNR (Agencia de Regulacion y Control de Energia y
Recursos Naturales no Renovables), que habilitan o posibilitan el desarrollo de GD a nivel

pais, las mismas que se describen a continuacion. [11]

1. Regulaciéon Nro. ARCONEL No0.004/15, Requerimientos Técnicos para la Conexion
y Operaciéon de Generadores Renovables No Convencionales a las Redes de
Transmision y Distribucién. En esta regulacién se establecen los criterios y
requisitos técnicos relacionados con la conexion de los generadores renovables no
convencionales a las redes de transmision y distribucion a fin de no degradar la
calidad y confiabilidad del servicio de energia eléctrica en la zona de influencia del
generador, ademas de establecer un alcance de aplicacion para generadores a
conectarse o conectados en medio y bajo voltaje, cuya potencia nominal sea mayor
o igual a 100 kW hasta los 10 MW. [12]

2. Regulacibn Nro. ARCONEL No. 003/18, Generaciéon fotovoltaica para
autoabastecimiento de consumidores finales de energia eléctrica. En esta se
establecia las condiciones para el desarrollo, implementacion y participacion de
consumidores que cuenten con sistemas de microgeneracion fotovoltaica -uSFV-
hasta 100 kW de capacidad nominal instalada, ubicados en techos, superficies de

viviendas o en edificaciones para las categorias residencial y general determinados
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en el pliego tarifario en bajo o medio voltaje, sin embargo, se debe considerar que

esta regulacién actualmente se encuentra derogada.

3. Resolucion Nro. ARCONEL No. 057/18, “Microgeneracion fotovoltaica para
autoabastecimiento de consumidores finales de energia eléctrica”, en esta se
reforma la disposicién transitoria primera No. 003/18, relacionada con el limite
maximo de la capacidad nominal instalada para la participacién de que cuenten con
sistemas fotovoltaicos; de hasta 300 kW de capacidad nominal instalada
considerados como consumidores residenciales y, de hasta menos de 1000 kW,

para consumidores comerciales o industriales.

4. Reglamento General a la LOSPEE, mismo que fue expedido mediante Decreto

Ejecutivo No. 355 de 15 de agosto de 2019, del cual se desprende lo siguiente: [13]

e En el articulo 3 se define a la Generacién Distribuida como pequefias
centrales de generacion instaladas cerca del consumo y conectadas a la red

de la distribuidora.

e En el articulo 15 literal d) se establece que las distribuidoras dentro sus
planes de expansién podran identificar proyectos de generacién distribuida
gue permitan mejorar las condiciones de confiabilidad y calidad del

suministro eléctrico.

e El articulo 24 sefala que los usuarios finales, previa calificacion, podran
instalar sistemas de generacibn a partr de ERNC para su
autoabastecimiento, y, asimismo, podran vender eventuales excedentes a
la distribuidora correspondiente, y que, para ello, deberan observar las
condiciones técnicas y comerciales que se establezcan en la normativa que

para el efecto emita la ARCONEL.

e El articulo 245, numeral 3), del Cédigo Organico del Ambiente dispone que
todas las instituciones del Estado y las personas naturales o juridicas estan
obligadas, segun corresponda, a fomentar y propender a la optimizacién y
eficiencia energética, al igual que el aprovechamiento de la energia

renovable.

5. Regulacion Nro. ARCERNNR-001/2021, en la misma se contempla el “Marco
normativo de la Generacién Distribuida para autoabastecimiento de consumidores

regulados de energia eléctrica”, es decir, caracteristicas como tamafo,

11



dimensionamiento, ubicacion, entre otros conceptos asociados, también se incluye
los procedimientos que se deben solicitar y cumplir para la instalacion de un
Sistema de Generacion Distribuida para el Autoabastecimiento (SGDA). Dentro de
esta se especifica que la capacidad nominal que debe tener la GD para cumplir con

dicha normativa debe ser menor a 1 MW. [14]

6. Regulacion Nro. ARCERNNR-002/2021, en la misma se contempla el “Marco
normativo para la participacion en generacion distribuida de empresas habilitadas
para realizar la actividad de generacién”, es decir, se aborda; la caracterizacion de
Centrales de Generacion Distribuida (CGDs), personas juridicas que puedan
desarrollar CGDs, procedimientos para solicitar la conexion de CGDs, el tratamiento
comercial que se debe considerar en operacion, y sanciones e infracciones en la
gestion. Dentro de esta se especifica que la capacidad nominal que debe tener la
GD para cumplir con dicha normativa debe estar entre el rango de 100 kW y 10 MW
[15]

Si bien las regulaciones detalladas en este capitulo establecen condiciones preferenciales
para Energias Renovables no Convencionales (ERNC), se deja abierta la posibilidad de

ocupar otras tecnologias como lo podria ser las energias basadas en combustibles fésiles.

[8]

1.3.1. BENEFICIOS DE LA GD
Para brindar una mejor vision de las ventajas de la implementacion de GD en una red de
energia se procede a la agrupacion de beneficios en base a criterios técnicos vy

econdémicos.

1.3.1.1. Beneficios Técnicos:

e La correcta ubicacion de las unidades de GD permite una reduccion en el flujo
de potencia reactiva mediante la insercién de un flujo inverso, con lo que se

puede lograr un aumento en los niveles de voltaje. [16] [17]

e La correcta ubicacion de las unidades de GD permite un aumento en la calidad
de onda eléctrica, entendiéndose esta como el aumento en la Calidad de la
Potencia Eléctrica, que se refiere a las variaciones en la forma de onda,

frecuencia y amplitud de las sefales de corriente y tensién. [7] [18]
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1.3.1.2.

La implementacion de sistemas de GD basados en fuentes de Energia
Renovable reduce las emisiones de gases que contaminan la atmosfera, en
comparacion a aquellos sistemas que usan combustibles fésiles para su

operacién. [19]

Permite una reduccién en la cargabilidad de los conductores durante la

trasmisién y distribucién. [18] [20]

Los sistemas de GD debido a su flexibilidad de aplicacién pueden encargarse
de satisfacer una demanda en horas pico si se necesitase, asi como, brindar un

respaldo de energia en caso de pérdida en el servicio de energia. [7]

En caso de que su instalacion sea de forma modular esta permitira una
flexibilidad en las unidades que puedan afiadirse con la finalidad de alcanzar el
nivel de energia requerido para alimentar a la carga, asi como una mayor

facilidad para su mantenimiento y operacion. [3]

Beneficios Econémicos:

Una reduccién en la inversion, frente a la instalacion de generacion
convencional, debido a que la GD es cercana a la carga y por lo tanto no es
necesario invertir en un sistema de transmisién y distribuciéon mas complejos.
[21]

Basados en el mismo principio anterior y aplicandolos a ciertas tecnologias
empleadas en GD se reducen los costos por operacién y mantenimiento, ya que
al ser una unidad la que provee la energia, solamente es necesario enfocarse

en esta para su mantenimiento.

Reduccion de costos de combustibles debido a la mejora en la eficiencia en los
procesos de transformacién de energia y de igual manera mediante el
aprovechamiento de las energias residuales mediante la aplicacidén de sistemas

de cogeneracion o llamados CHP. [20]

Sin embargo, se debe tener en cuenta que, sin una correcta planificacion, disefio y

ubicacién, la GD podria traer consigo ciertos problemas, opuestos a los beneficios

esperados como; fluctuaciones de voltaje, presencia de armdnicos, aumento en las

pérdidas de potencia, funcionamiento en isla de sectores de la red, etc. [16]
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Para prevenir algunos de estos problemas y obtener el maximo de los beneficios técnicos
y econdmicos que puede traer la implementacion de GD es necesario un estudio para el
dimensionamiento y ubicacion de la GD, donde los planificadores planteen posibles
escenarios en los que se evalué las diversas incertidumbres que pueden surgir en la

instalacion, mantenimiento y operacion de los sistemas de GD. [21]

Con la finalidad de presentar una solucién al problema de la ubicacién y el tamafio 6ptimo
de los sistemas de GD es necesario llevar a cabo procesos de optimizacion, objeto de

desarrollo del presente trabajo.

1.3.2. OPTIMIZACION
La optimizacién es una rama de las matematicas y las ciencias computacionales que
enfoca su estudia los métodos y técnicas especialmente disefiadas para encontrar la

"mejor" solucién de un problema de "optimizacion" dado. [22]

Una vez se ha modelado matematicamente un problema, pueden presentarse problemas
de optimizacion asociados a dicho modelo, de esta manera se pueden aplicar diferentes
métodos de optimizacion que dependiendo de sus caracteristicas pueden generar
soluciones 6ptimas o sub-6ptimas, se debe tener en consideracion que mientras mas
complejo sea un modelo mas preciso debe ser su modelo computacional, por lo que es
necesario lograr un balance entre la precisién del modelo y la resolucion computacional.
Un problema de optimizacion puede definirse a partir de la pareja (S, f),donde S representa
el conjunto de soluciones factibles, y f:S — R, es la funcién objetivo a optimizar, también

denominada funcion de utilidad o funcion fitness. [23]

1.3.2.1. Optimo Global

Para comprender la solucién a un problema de optimizacidén se debe partir de la definicion
de que es un 6ptimo global. Se dice que la solucion s* € S es un 6ptimo global si tiene una
mejor o igual funcién objetivo que todas las soluciones del espacio de busqueda.
Idealmente para resolver un problema de optimizacion se quiere la bisqueda de un éptimo
global, sin embargo, puede que S sea muy grande por lo que se opta por encontrar una

solucion cuyo valor objetivo se acerque lo méas posible a la del 6ptimo global. [23]

1.3.2.2. Métodos de Optimizacidén Exactos
Los métodos exactos se pueden aplicar a casos pequefios de ciertos problemas dificiles.
Desafortunadamente, cuando el tamafio de las instancias aumenta, el tiempo de ejecucion

para una busqueda exhaustiva pronto se vuelve excesivamente grande, incluso para
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instancias de tamafio bastante pequefio lo que estéd relacionado directamente con la
complejidad del algoritmo y el tamafio del espacio de blsqueda. Dentro de la categoria de
métodos exactos se agrupan los algoritmos que tienen como caracteristica el uso de
técnicas analiticas 0 matematicas, que aseguran la convergencia a una solucion éptima, si
ésta existe. Estos métodos son disefiados bajo supuestos y caracteristicas especificas
tales como continuidad, diferenciabilidad, espacio de basqueda pequefio o linealidad, entre
otros. Con base en teoremas matematicos desarrollan procedimientos que garantizan una

solucién optima. [24]

1.3.2.3. Métodos de Optimizacién Aproximados

Surgen de las desventajas de los métodos exactos relacionados con; la restriccion a la
aplicacion de problemas reales por su alta complejidad, la imprecision en las soluciones a
problemas mas complejos, asi como la obtencién de éptimos locales y distanciarse asi de
buenas soluciones [25]. Los métodos aproximados (0 heuristicos) funcionan de una forma
bastante diferente. En la mayor parte de casos reciben como entrada un parametro que
esté relacionado con la cantidad de computo que van a poder utilizar, como puede ser el
limite de tiempo durante el que se va a realizar el proceso de optimizacién. Tras alcanzar
dicho criterio de parada, devuelven la mejor solucién que hayan encontrado. Estos
métodos, llamados heuristicos, inicialmente estan basados en ‘el conocimiento y la
experiencia y dirigidos para explorar el espacio de busqueda en un camino particularmente

conveniente” [22].

Debido a que los métodos heuristicos, no siempre estan en la capacidad de entregar el
Optimo global, se puede considerar el uso de métodos aproximados bajo los siguientes

casos:

e El problema es de una naturaleza tal que no se conoce ningiin método exacto para
su resolucion.
e Aunque existe un método exacto para resolver el problema, su uso es
computacionalmente muy costoso.
¢ En condiciones de dificil modelizacién, ya que el método heuristico es mas flexible
gue un método exacto. [26]
Los algoritmos heuristicos se pueden clasificar a su vez en dos familias: heuristicas

especificas y metaheuristicas.

1.3.2.3.1. Heuristicas Especificas
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Las heuristicas especificas se adaptan y disefian para resolver un problema y/o instancia
especifica y tienen la particularidad que no son extrapolables a otros problemas diferentes.
[23]

1.3.2.3.2. Metaheuristicas

Son una familia de algoritmos aproximados de propésito general. Suelen ser
procedimientos iterativos que guian una heuristica subordinada de busqueda, combinando
de forma inteligente distintos conceptos para explorar y explotar adecuadamente el espacio

de busqueda.

1.3.3. METODOS METAHEURISTICOS

Una heuristica es un procedimiento simple basado en la experiencia, o en la solucién de
modelos mateméticos reducidos, los que permiten encontrar soluciones éptimas para
problemas complejos. Los métodos heuristicos son los mas simples y de bajo nivel,
logrando la obtencion de éptimos locales, por lo que las técnicas metaheuristicas guian y
modifican operaciones heuristicas subordinadas con la finalidad de obtener éptimos
globales mediante la busqueda de un camino conveniente, con aplicacion a diferentes tipos
de problemas. [27] [25]

Los algoritmos metaheuristicos se caracterizan por ser aproximados, ya que estos no
siempre pueden obtener una solucién 6ptima global. Para explicar de mejor manera la

metaheuristica, se puede detallar las siguientes caracteristicas.

e Tienen como objetivo explorar de forma eficiente el espacio destinado para la

busqueda, con el fin de encontrar soluciones consideradas como 6ptimas.

e Son estrategias empleadas como guia en procesos destinados a busqueda de

soluciones.

e Son algoritmos aproximados y no deterministicos, es decir, se busca obtener

mutaciones en las soluciones.
¢ Incorporan condiciones para evitar soluciones 6ptimas locales.

¢ No son especificos para a cada problema, sino que incorporan las condiciones
especificas de cada problema para buscar una solucion.

o Poseen variantes en el rango de busqueda, pudiéndose obtener soluciones
mediante una busqueda local a soluciones mas complejas por medio de

procesos de aprendizaje [27].
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A continuacion, se describen dos técnicas metaheuristicas, algoritmos genéticos y una
variante de los algoritmos evolutivos el Algoritmo de Optimizacion de Mapeo Media-

Varianza.

1.3.3.1. Algoritmos Genéticos

1.3.3.1.1. Definiciéon

Los Algoritmos Genéticos (AG) son algoritmos de optimizacion metaheuristicos, para la
busqueda y optimizacién de soluciones a problemas practicos, basados en procesos de

evolucion natural y evolucién genética. [28]

Debido a que el AG necesita informacion de valores escalares para su funcionamiento, es
necesario proponer una combinacion de todos los objetivos en uno solo, mediante la
utilizacién de una suma ponderada de las funciones de un solo objetivo. Esta metodologia
se puede aplicar para generar una solucion no dominada que se utilizara como solucion
inicial. [28]

1.3.3.1.2.  Parametros

El AG comienza con un conjunto muy amplio de posibles soluciones iniciales, las cuales
estdn sometidas a presiones de seleccién basadas en la adecuacion relativa y otros
operadores genéticos que sirven para avanzar en la busqueda. Cada solucién candidata
se conoce como cromosoma, y el conjunto de todos los cromosomas se crea a partir del
conjunto anterior a través de los denominados operadores genéticos (cruzamiento,
mutacion, etc.). En cualquier generacién, la aptitud de cada cromosoma es definida de tal
manera que el cromosoma con la aptitud mas alta es el que representara el punto éptimo
en el espacio de blsqueda. La cadena de solucién de aptitud mas alta tiene mas
probabilidades de tener mas repeticiones. A este procedimiento se denomina "Seleccion”
en determinadas condiciones; se ha demostrado que la aptitud media mejora de una

generacioén a la siguiente. [29]
a) Representacion del Cromosoma

Un cromosoma es Vvisto como una secuencia de genes, cada gen corresponde a una
representacion o decodificacion de un posible parametro de solucién. Se requiere una

decodificacion correcta para que GA resuelva correctamente el problema. [28]

b) Poblacion Inicial
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Esta se caracteriza por contar con un grupo de cromosomas los cuales representan a
las posibles soluciones consideradas para el problema. Esta debe ser generada de

forma aleatoria la cual sigue una distribuciéon normal. [28]
c) Seleccion de Individuos

Se debe considerar que por cada generacion es necesario seleccionar a los individuos
gue posean las mejores caracteristicas que serviran para el cruce de los genes y asi
pasarlos a la siguiente generacion. La seleccién de los padres se puede realizar de

manera randémica. [28]
d) Cruce

El Cruce toma dos individuos, en este caso los padres y produce dos nuevos individuos,
mediante este los padres intercambian partes de sus correspondientes cromosomas
para permitir el intercambio de cromosomas, lo que lleva a innovar las cadenas de
solucion. ElI numero de cromosomas que se someten a la operacidén de cruce esta

determinado por la probabilidad de cruce. [29]
e) Mutacién

La Mutaciéon comprende la seleccién de los individuos que seran sometidos al cambio
aleatorio de uno de los genes de su cromosoma, mediante esta se altera a un individuo
para producir una Unica solucion nueva; puede ayudar a las cadenas de soluciones a
tener un area mas amplia de soluciones factibles. Estas cadenas de soluciones de
nueva generacion inician las operaciones genéticas repetidamente hasta que se
satisface la solucién factible. Las mutaciones pueden tener resultados positivos o

negativos relacionados a la posible resolucion del problema. [29]

Con la finalidad de esquematizar un diagrama del principio de funcionamiento de un

algoritmo genético se presentara el siguiente diagrama de flujo: [2]
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Figura 1.2. Diagrama de flujo del principio de funcionamiento de un AG. [2]

Es necesario considerar parametros iniciales para un correcto funcionamiento de los AG.

e Tamafo de la Poblacién: corresponde al nUmero de cromosomas perteneciente a
una poblacion, este describe el nimero de posibles puntos de busqueda. Se debe
considerar que este factor aumenta si el nimero de variables de control también

aumenta.

e Numero de Poblaciones: corresponde al nimero de iteraciones suficientes para la
obtencién de solucién 6ptima y se utiliza como criterio de parada. Es posible que la

solucién Optima se puede obtener antes de llegar el nimero de poblaciones.
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e Probabilidad de Cruce: este pardmetro es utilizado para determinar el nimero de
cromosomas que se deben incluir en el proceso de cruce. El aumento de este

parametro aumenta la capacidad del AG para encontrar la solucién 6ptima global.

e Probabilidad de Mutacion: La probabilidad de mutacion por lo general es pequefia.
El nimero de bits que se someten a la operacién de mutacién estd determinado por

la probabilidad de mutacién. [29]

1.3.3.2. Algoritmo de Optimizacién de Mapeo Media-Varianza

1.3.3.2.1. Definicion

El algoritmo de optimizacion de mapeo de la media y varianza (MVMO) es una variante
gue ha surgido recientemente en base a los algoritmos evolutivos. Su mecanismo de
busqueda se aplica a un rango normalizado del espacio multivariable de optimizacién y
adopta un planteamiento Unico de pares. Este algoritmo se caracteriza por generacién de
un registro el cual se actualiza de forma continua, permitiendo que se almacene las mejores
n-soluciones obtenidas, a las mismas que se les aplica una funcién de mapeo especial, en
donde se considera la media y la varianza de las variables de optimizacion, para la posterior
operaciéon de obtener una mutacion. El algoritmo realiza la proyeccion de variables
seleccionadas aleatoriamente sobre la correspondiente funcién de mapeo, guiando asi la

solucién hacia el mejor conjunto alcanzado hasta ese momento. [30] [27]
1.3.3.2.2.  Parametros

Para comprender de mejor manera como se desarrolla un MVMO se parte de los
parametros a considerar dentro de los algoritmos evolutivos. En los algoritmos evolutivos
los principales parametros que se deben considerar para su correcta implementacion
corresponden a los pasos de codificacion, definicion de la funcién de aptitud y operadores

basicos.
e Codificaciéon

Esta etapa consiste en la definir la clase de genotipo en consideracién con los
requerimientos del problema, es decir, la forma con que los pardmetros del
problema seran ordenados en arreglos de simbolos definidos como genes.
Principalmente la codificacién consiste en estructurar una de la posible solucion

dentro del espacio para la blisqueda del problema. [30]
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e Funcion Aptitud

Es necesario considerar que cada arreglo de las posibles soluciones debe ser
evaluado mediante la asignacién de un valor, el cual corresponde a su aptitud o
rendimiento. Se debe diferenciar los criterios funcién de aptitud y funcién objetivo,
la funcién objetivo provee una medicion del rendimiento con respecto a un conjunto
de genes (arreglo), independientemente de otro arreglo, mientras que la funcion de
aptitud transforma esta medicion de rendimiento en una localizacién de
oportunidades para reproduccién, es decir la aptitud de un arreglo se define con
respecto a sus pares en la poblacién. El valor de aptitud asignado a cada arreglo
permite su organizacién dentro de la poblacion y en tal sentido la correcta definicién
de la funcion de aptitud es crucial para que el algoritmo genético alcance los

resultados esperados. [30]
e Operadores basicos

Los operadores béasicos de un algoritmo evolutivo son seleccion, cruce y mutacion.
La seleccion permite la supervivencia del miembro de la poblacion més apto de
acuerdo con su correspondiente aptitud, siendo los individuos con mayor aptitud los
que poseen mejores posibilidades de reproducirse, en tanto que los que poseen
baja aptitud tienden a desaparecer. Por otra parte, los operadores de cruce y
mutacion permiten explorar el espacio de busqueda produciendo modificaciones
para que exista diversidad en la poblacién, siendo indispensables en el proceso de

solucion del problema. [30]

Para comprender el funcionamiento del MVMO aplicado al problema de ubicacién de GD
de una mejor manera, se debe partir del proceso que este conlleva para encontrar la mejor

solucion detallado a continuacion.
A. Evaluacién de aptitud y manejo de restricciones

Para cada individuo (un individuo es contemplado como un caso de valores iniciales con
los que arranca el proceso), es necesario aplicar un céalculo de flujo de potencia, mediante
el cual se comprueba la posible solucién y se le asigna un valor de aptitud f°. En un
problema de optimizacién de minimizacién, un individuo es seleccionado como el mejor si
la aptitud es la menor. El esquema de penalizacion estético es usado en este estudio para
manejar las restricciones. Debido a que las variables de control en x poseen
autorrestricciones, todas las variables dependientes del problema se encuentran

restringidas por la aplicacién de la funcion de aptitud descrita a continuacion:
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n
minf’ = Z A;max|0, g;]1# (1.1)
i=1

Donde f es la funcién objetivo, n es el niumero de restricciones, f es el orden de la
penalizacion por lo general entre 1 0 2, A; corresponde al coeficiente de penalizacién de la
restriccion i y g; es la restriccién de desigualdad i la cual es representada por la siguiente

relacion:

gi(xl u) <0 (12)
En donde x representa el vector de variables de estado y u el vector de variables de control.

Es posible el manejo de restricciones adicionales para aplicar al MVMO. [31]
B. Criterio de finalizacion

Para la basqueda de la mejor solucion local el MVMO realiza una serie de iteraciones,
terminando cuando la solucién x alcanza la aptitud deseada o en caso de que no se
evidencie ninguna mejora en la aptitud de las ultimas iteraciones. Este criterio de
finalizacion es asignado por el usuario, ademas, el niumero de iteraciones es equivalente

al numero de evaluaciones de descendencia de la aptitud. [31] [27]
C. Archivo de soluciones

Este archivo de solucion (AS), sirve como base de almacenamiento y direccion de
busqueda para el desarrollo del algoritmo, en este los n mejores individuos que son
buscados por el MVMO son almacenados. Podemos observar en la Tabla 1.1, la tabla de
contenido en la que se muestra la aptitud y la viabilidad que posee cada individuo las cuales

son almacenadas en el AS. [31]

Tabla 1.3. Estructura de datos del archivo de solucion.

# Aptitud | Viabilidad Solucion

1 xl xz -..xi ces xk

Es necesario tener las siguientes consideraciones: si n es mas grande que dos la

tabla de los mejores individuos es llenada de manera progresiva en orden
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descendiente a la aptitud, cuando la tabla es llenada con n miembros se realiza una
actualizacion de datos en caso de que la aptitud de la nueva poblacién es mejor
gue la anterior generacion, produciéndose asi un cambio constante de la poblacion

denotando un proceso dinamico.

La media x, y la varianza v;, son calculados en cada interacion en la que el AS es

actualizado usando las ecuaciones (1.3) y (1.4) respectivamente.

AN

x, = ;zjzlxi(f) (1.3)
1 n

v; = ;lzjzl(xi(f) - x)? (1.4)

Donde j se encuentra definido dentro del intervalo desde 1 a n (tamafio de la
poblacién). Al inicio del proceso se le asigna a x, el valor con el que inicia x;,

mientras que para la varianza es definido como v; = 0. [27]
D. Reproduccion

Este proceso corresponde a la creacion de la descendencia, para lo cual se detalla

cada componente del proceso a continuacion.
1) Asignacion de padres

El individuo con la mejor aptitud (ocupa la primera posicion en la AS), asi como sus
valores de optimizacion correspondientes son asignados como x;.,; Yy €s asignado

como “padre” de la poblacion para esa iteracion.
2) Creacion de la descendencia

Este proceso de creacion, de k dimensiones esta integrado por tres operaciones
gue comunmente viene presente en los algoritmos evolutivos, y estos son:

seleccion, mutacion y cruce.

e Seleccion de Variables: Para seleccionar la variable, el MVMO realiza una
basqueda alrededor de la media almacenada en el AS, conforme a la mejor

solucion anicamente en las direcciones seleccionadas de m. Esto significa
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gue solo las dimensiones seleccionadas m de la descendencia, son las que
seran actualizadas, y el restante de las dimensiones Dm son asignados los
valores correspondientes de x,.;;. Para este proceso se puede emplear

cuatro estrategias para seleccionar las variables que son implementadas en
el MVMO.

ESTRATEGIA 1: Aleatorio ESTRATEGIA 2: Grupo de vecinos — Pa-
sos por bloques

! 4 i A
1 1 1 ®r 1
E Generacion n ! E Generacion n !
i i o !
X X2 X X5 Xp-+ Xp3 Xp2Xp.1 Xp XiX: X5 XpsXpuXos Xp2XpuXop
: H ! 4
i Generacion n+/ i i Generacion n+/ i
o e S — 1 o e e e J
ESTRATEGIA 3: Grupo de vecinos — ESTRATEGIA 4: Seleccion aleatoria —Se-
Pasos simples cuencial

X X2 X; Xp-5 Xp-+ Xp.3 Xp-2 Xp-1 XD X X2 X; Xb-s Xp-4+ Xp.3 Xp2Xp1 Xp

O/aler recibido de Xpey .Valor recibido de la mutacion

Figura 1.3. Seleccién de Estrategias, tomado de [27], [31].

¢ Mutacién: Para cada una de las m dimensiones seleccionadas, se utiliza el criterio
de mutacion en él se asignara un nuevo valor a dicha variable, dandole un nimero
randémico uniforme en el rango entre [0,1], el nuevo valor de i componente de x;
es determinado como:
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x;" = random() (1.5)

xi=hx+(1_h1+h0)'x,:’_h0 (16)

Donde h,, hy; y hy son las salidas de la funcién de mapeo de transformaciéon en

diferentes entradas dadas por:

hy = h(u; = x;), ho = h(u; = 0), hy = h(u; = 0) (1.7)

Se debe tener en consideracién que la salida de (1.6) se encuentra dentro del
intervalo [0,1] para cada caso de x;. La funcion de mapeo es parametrizada por la

siguiente ecuacion.

h(%,,Si1, Sz w) = X%, - (1 — e WSin) + (1 — ;) - e~ (17w Se (1.8)

Donde S;; y S;» son factores de forma con los que se pueden obtener diferentes
pendientes asimétricas de la funcién de mapeo. Las pendientes son calculadas por

la siguiente ecuacion.

S;=—In(v;) - fs 1.9

Donde el fs corresponde al factor de escalamiento, el que permite controlar el
proceso de busqueda. En caso de tener un fs pequefio considerado entre 0.9y 1.0,
provoca que la pendiente de la curva de mapeo se vea incrementada generando
una mejor exploracion. Un fs mayor a 1.0, provocara una curva mas plana. El factor
de escalamiento también permite definir varios valores de pendientes S;;, S;, los
cuales pueden ser enfocados en el espacio de busqueda por debajo o por arriba

del valor medio como se puede evidenciar en la Fig. 4.
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511 = Si2 = 10 "
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0 0.2 04 0.6 0.8 1
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1
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0.6
Xj
0.4
’
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02 mapping function
5i1=5; =10
o T ' T ' T
] 0.2 04 06 08 1
Xj

Figura 1.4. Efecto de diferentes factores de forma S;; # Sjz. [27]

Cruce: Para las dimensiones no-mutadas restantes los genes del padre, xps:, SON

heredadas, es decir, los valores de dichas dimensiones son clones del padre.
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Figura 1.5. Diagrama de flujo del principio de funcionamiento de un Algoritmo MVMO.
[30]
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2. UBICACION Y DIMENSIONAMIENTO OPTIMO DE GD
— CASO DE ESTUDIO

A continuacion, se presenta la implementacion de la metodologia utilizada para la ubicacion
y dimensionamiento 6ptimo de generacion distribuida en redes de distribucién, a un caso

de prueba.

En primera instancia se presenta el sistema de prueba que se utilizara para la validacion
de los algoritmos de optimizacion, y luego se presentara el planteamiento del problema,
tanto la funcién objetivo que sera utilizada tanto para el AG, como el MVMO, asi como los
limites y restricciones con los que se delimitard las posibles soluciones que se obtendran
de ambos algoritmos para el modelo base en el que se conectaran las unidades de
generacion correspondientes.

El detalle de la guia metodoldgica desarrollada se explicara en la seccion 3.4.

2.1. DESCRIPCION DEL MODELO DE PRUEBA

El objetivo que se ha planteado para el presente trabajo es el de minimizar las pérdidas de
potencia activa de un sistema mediante la implementacion de GD, para lo cual se
implementara los datos correspondientes al sistema de prueba del IEEE de 33 barras que

se describen a continuacion:

Este sistema esta conformado por un alimentador con 32 ramas bajo cuatro ramales
diferentes. Las cargas totales de potencia activa y reactiva son 39284 kW y 24446 kVar
respectivamente. Las pérdidas totales de potencia activa y reactiva sin GD son 213 kW y
140 kVar. El voltaje en barra méas débil sin DG es la barra 18 con un nivel de voltaje de
0,903p.u. [32] [33]
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26 27 28 29 30 31 32 33

NN
T T T

Figura 2. 1. IEEE 33 barras RDR.

Tabla 2. 1. Informacion de los Tramos de la Red y Demanda para el sistema 33 barras
IEEE

Nodo i | Nodo j R;; [Q] X;; [0] PD; [kW] QD; [kVAr]
1 2 0,0922 0,0477 100 60
2 3 0,4930 0,2511 90 40
3 4 0,3660 0,1864 120 80
4 5 0,3811 0,1941 60 30
5 6 0,8190 0,7070 60 20
6 7 0,1872 0,6188 200 100
7 8 0,7114 0,2351 200 100
8 9 1,0300 0,7400 60 20
9 10 1,0400 0,7400 60 20
10 11 0,1966 0,0650 45 30
11 12 0,3744 0,1238 60 35
12 13 1,4680 1,1550 60 35
13 14 0,5416 0,7129 120 80
14 15 0,5910 0,5260 60 10
15 16 0,7463 0,5450 60 20
16 17 1,2890 1,7210 60 20
17 18 0,7320 0,5740 90 40
2 19 0,1640 0,1565 90 40
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19 20 1,5042 1,3554 90 40
20 21 0,4095 0,4784 90 40
21 22 0,7089 0,9373 90 40
3 23 0,4512 0,3083 90 50
23 24 0,8980 0,7091 420 200
24 25 0,8960 0,7011 420 200
6 26 0,2030 0,1034 60 25
26 27 0,2842 0,1447 60 25
27 28 1,0590 0,9337 60 20
28 29 0,8042 0,7006 120 70
29 30 0,5075 0,2585 200 600
30 31 0,9744 0,9630 150 70
31 32 0,3105 0,3619 210 100
32 33 0,3410 0,5302 60 40

2.1.1. ESCENARIO DE DEMANDA Y TECNOLOGIA DE GENERACION

Para el modelamiento de este caso de estudio se ha considerado el escenario de demanda
maxima proyectada, esto debido a que, al tratarse de un estudio de prefactibilidad para una
primera etapa de seleccion del tamafio de las unidades de GD, asi como su ubicacion, no
es necesario un analisis de profundidad que involucre una variacibn mas detallada del
tiempo sino una visidbn macro, que luego con base a una solucion factible, sea evaluada a

mayor detalle tanto en el aspecto técnico como econémico.

Por otro lado, en cuanto a la modelacion de las fuentes de GD, se ha supuesto que la
tecnologia disponible es una central basada en turbinas de gas, (detalle explicado en la
seccion 1.2.1.1.2).

2.2. FLUJO OPTIMO DE POTENCIA (OPF)

Para entender por qué se usa un OPF y no un estudio de Flujos de Potencia para la
resolucion del problema de optimizacion planteado para el presente de trabajo de
minimizacion de pérdidas de potencia activa es necesario definir en que consiste este

ultimo.

Los estudios de flujo de potencia son usados con la finalidad de obtener la magnitud y

angulo de fase del voltaje en cada una de las barras, asi como las potencias tanto activas

30



como reactivas que fluyen por cada linea. Para resolver el problema de flujos de potencia
es necesario usar las admitancias propias y mutuas que componen la matriz de
admitancias de barra por lo que para su obtenciébn se debe usar las ecuaciones
determinando primero la conductancia en la ecuacién (2.1) y susceptancia en la ecuacion
(2.2) de la linea, posterior se debe emplear la ecuacion de admitancia mutua en (2.3) y

propia en (2.4) conformando asi la Ybarra la cual se aprecia en (2.5). [34] [35]

R
= 2.1
= + X2 @1
Donde:
G: es la Conductancia.
R: es la Resistencia de la linea.
X: es la Reactancia de la linea.
X
B=——— 2.2
R? + X2 (22)
Donde:
B: es la Susceptancia.
R: es |la Resistencia de la linea.
X: es la Reactancia de la linea.
Yin = —YintOin (2.3)
N
Yii = —Z_ —Yinlbin (2.4)
j=1
0 _Yin Ym
Yln 0 _Yin
Ol B A (25

Con la finalidad de obtener el valor correspondiente de potencia en cada barra, es
necesario conocer el flujo de corriente que circula por el sistema, como es mostrado en la
matriz (2.6). [35]
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Vivy WY, o WY

VY WY Vi

Consecuentemente al desarrollar (2.6), se obtendra la ecuacién (2.7) la cual muestra la

corriente que circula por cada barra del sistema. [35]

N
= YiaVy + YoV 4 o ViV = ViV + ) Yok, i€ N (2.7)
n=1

Se conoce que la potencia corresponde al producto entre el voltaje y la corriente en cada
una de las barras, por lo que, para la potencia activa y reactiva, se obtendra la ecuacion
resultante (2.8). [35]

N
Pi=jOi= ) YulhVil 204 + 8y = 5, (28)

n=1

Posteriormente si se expande la resolucion de la ecuacién (2.8) antes descrita, se
obtendran las ecuaciones de potencia activa y reactiva, las misma que permitiran obtener
los flujos de potencia que circulan por cada una de las barras del sistema resolviendo asi

el problema de flujos de potencia.

Debido a que dichas ecuaciones presentan un grado de complejidad por sus propiedades
no lineales es necesario el uso de métodos iterativos los que facilitan la obtencion de
resultados, entre los métodos comunmente usados se tiene: el método de Newton-

Rapshson, método de Gauss-Seidel, método de la Biseccion, entre otros.

Es asi como se evidencia que la resolucion de un estudio de Flujos de Potencia reflejara
resultados eléctricos mas no éptimos o eficientes para el sistema, en este sentido, tomando
en consideracién que para la implementacién de la GD se busca optimizar el nivel de
pérdidas, reduciéndolas al minimo durante el transporte de los recursos de energia desde
la generacion hasta el consumidor, serd necesario la aplicacion de un Flujo Optimo de

Potencia (OPF), procedimiento que sera descrito a continuacion.

El OPF consiste en el despacho de generadores con la finalidad de minimizar o maximizar
una funcién objetivo la cual estd sujeta a restricciones de igualdad y desigualdad. La
funcion objetivo puede ser la minimizacién de pérdidas del sistema, la maximizacion del

beneficio social neto, la minimizacién de costos en generacion, entre otros. Dicho concepto
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de OPF fue definido en la década de los 60°s por Carpentier. ElI primer método de
resoluciéon fue el método del gradiente reducido, posteriormente Dommel y Tinney
resuelven el problema mediante la resolucién de las ecuaciones de Kuhn-Tucker usando
una combinacion del método del gradiente aplicAndolo a un grupo de variables
independientes y funciones de penalizacion para las violaciones de las restricciones

dependientes. [36]

Como se menciond en el primer capitulo de este Trabajo de Titulacion existe una gran
cantidad de métodos de optimizacién para resolver el problema de OPF, sin embargo, para
el desarrollo del problema de minimizacion de pérdidas técnicas se ha escogido al

Algoritmo Genético y al MVMO como métodos de optimizacion.

Para el desarrollo del presente trabajo es necesario el planteamiento de una funcion
objetivo, enfocada en este caso a la minimizacion de pérdidas técnicas, misma que sera
presentada en la ecuacion (2.9) y a su vez debe estar sujeta a las restricciones de igualdad

y desigualdad del sistema, dicho desarrollo sera especificado en el siguiente literal.

2.3. PLANTEAMIENTO DE LOS PARAMETROS INICIALES DEL
MODELO

2.3.1. FUNCION OBJETIVO

La funcién objetivo (FO) es descrita mediante la ecuacion (2.9), a través de esta se plantea
la minimizacién de las pérdidas de potencia activa del sistema. Para el efecto la FO
compara la potencia, tanto de cargas, como inyecciones en cada uno de los nodos del
sistema, permitiendo asi un balance nodal [34]. Para que dicha funcién se cumpla es
necesario establecer los criterios de restricciones en caso de una violacion en los limites

estipulados los cuales se presentaran en el siguiente literal.

n n
FO = min (PL) = min( PG; — Z PDl-> (2.9)
1

i: l=1

Donde:
PL : Potencia activa de pérdidas.

PG;: Potencia generada
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PD;: Potencia consumida o potencia de carga

2.3.2. RESTRICCIONES

Para cumplir con el objetivo de obtener soluciones gue logren minimizar la funcién objetivo
es necesario la implementacion de restricciones que delimiten las opciones factibles, en
caso de que una solucion viole los limites preestablecidos para el modelamiento oprimo

del sistema.

2.3.2.1. Restricciones de Igualdad

2.3.2.1.1. Balance de potencia activa y reactiva

Para realizar un andlisis de balances de potencias en una barra, es necesario que se
cumpla que: la potencia que ingresa a dicha barra debe ser igual a la potencia que sale de
la misma, por lo que para cumplir dicho criterio se establecen las ecuaciones (2.10) y (2.13),
en estas se detalla que: la potencia de generacién que llega a la barra i menos la potencia
de carga debe ser igual a la potencia que esta ingresando o saliendo de la barra i, las
ecuaciones (2.11) y (2.14) son las sumatorias de los todos flujos que se van por las lineas

que salen de la barra i.

Reemplazadas la ecuaciones (2.11) y (2.14) en (2.10) y (2.13) respectivamente se obtienen
las ecuaciones (2.12) y (2.15), que buscan garantizar que la demanda generada por el
sistema sea satisfecha, de tal manera, que la potencia que produce el sistema eléctrico,
asi como las fuentes instaladas de GD no excedan a la potencia que requiere el sistema

para su funcionamiento. [2] [34]

PGi —PDL' = Pl(V,B) (210)
n
P(V,0) =V, Zk_le [gix cos(Bx) + by sin(By)] (2.11)
n
PG =PDi =V, ) Vilgu cos(6) + by sin(6,)] (2.12)
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QG; —QD; = Q;(V,0) (2.13)

Q:(V,0) =V, Zk:1Vk[gik sin(0;x) — by cos(By)] (2.14)

QG —QD; =V; Zk_lvk[gik sin(0;) — by cos(By)] (2.15)

Donde:

PG;, QG;: Son la potencia activa y reactiva respectivamente generada por la GD en la barra

i.

PD;, QD;: Son la potencia activa y reactiva respectivamente de demanda en la barra i.
n: Es el nimero de barras.

Vi: Es el voltaje en la barra k.

gix Y bir: Son las componentes real e imaginaria de la matriz de admitancia Y.

0ir: es el &ngulo de admitancia de la Ybarra, o el angulo entre las barras i y k.

2.3.2.2. Restricciones de desigualdad

2.3.2.2.1. Limites de Voltaje

La Regulacién No. ARCERNNR 002/20, establece los siguientes limites para los indices
de voltaje, (Tabla 2.2) [37], los cuales se utilizaran para delimitar los rangos de voltajes

tanto para el AG como el MVMO.

Tabla 2. 2. Limites para el indice de nivel de voltaje [37]

Nivel de Voltaje Rango Admisible

Alto Voltaje (Grupo 1 y | 5%

Grupo 2)
Medio Voltaje 6%
Bajo Voltaje +8%
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Para garantizar que los niveles de voltaje se mantengan dentro de los limites permisibles
se establecen rangos para las posibles soluciones, mismas que deben estar entre 0.95 p.u.

y 1.05 p.u., esta restriccion sera representada mediante la ecuacion (2.16). [34]

Vimin < Vi < Vimax (2-16)

Donde:

Vimin» Vimax . rEpresentan el voltaje minimo y maximo admisible.
V;: representan el voltaje nominal.

2.3.2.2.2. Limites de los angulos de voltaje

En la ecuacién (2.17) se establecen los limites para los angulos de voltaje en cada una de
las barras, dichos limites son tomados en consideracién conforme a la norma europea de
seguridad EN50160 [34], esta menciona que la variacidbn que se puede presentar en el

angulo de voltaje en cada una de las barras del sistema es entre el 6% y 10%.

Si—min < 61’ < Si—max (2-17)

Donde:

Si—min» Oi—max-: representan el limite de angulo de voltaje minimo y maximo.
6;: representa el angulo nominal del voltaje.

2.3.2.2.3. Limites de potencia

Para mantener un limite en la capacidad de potencia que puede entregar las unidades de
GD es necesario establecer restricciones descritas en las ecuaciones (2.18), (2.19), (2.20)
y (2.21), las mismas que estan en funcion de una variable de decision binaria (2.22), la cual
establece dos valores; 1 si una unidad de GD esta en funcionamiento o 0 en caso de que

no lo esté. [34]

PG; < PGimax * Ugp, (2.18)
PG; =2 PGimin * Ugp, (2.19)
QG; < QGimax * Ugp, (2.20)
QG; = QGimin * Ugp, (2.21)

Donde:

PGraxr PGmin, QGmax, QGmin: representan las potencias activas y reactivas de generacion

maximas y minimas respectivamente.
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PG;, QG;: representan la potencia activa y potencia reactiva despachada por cada

generador ubicado en la barra i.

Ugp,- representa la variable binaria de decision.

Ugp, € {0,1} (2.22)

Donde:
1 representa si la unidad de GD esta integrada y 0 sino se integro
2.3.2.2.4. Numero méaximo de bloques de unidades de GD

La ecuacion (2.23) determina los bloques de potencia que puede entregar una central de
GD, las cuales pueden ser integradas al sistema de prueba, conforme con los

requerimientos del planificador. [34]

i
ZlUGDi = NGDmax (2-23)

Donde:

Nipmax: representa el nimero total de rangos de magnitudes de potencia suministrada por
el bloque de GD.

Ugp,: representa la variable binaria de decision.

2.4. CARACTERISTICAS DEL TAMANO DE LA UNIDADES DE GD

Para efectos practicos del desarrollo de este proyecto se considera que cada central de
GD tendra una capacidad maxima de 1 MW, y que tedricamente existe la posibilidad de
gue se incorpore en unidades de 0.1 MW?!, dando la posibilidad de tener un maximo de 10
unidades por barra y que se implementaran a través de las ecuaciones (2.18) y (2.19).
También se estable que el nimero méaximo de centrales de GD que pueden integrarse al
sistema es igual a 3, por lo que el tamafio total de GD que puede integrarse al sistema es

de 3 MW, dicha consideracién se puede verificar en la ecuacion (2.23).

2.5. MODELAMIENTO DEL ALGORITMO GENETICO

1 Esta suposicion se la realiza inicamente con el fin de demostrar la capacidad que tiene el modelo para dimensionar la
capacidad optima de la central de GD, considerando asi el ingreso o la implementacién por unidades, mas alla de la
capacidad o potencias que se han usado para este modelo de prueba teérico.

37



Para entender como sera el funcionamiento de la funcién Algoritmo Genético (2.25) dentro

de Matlab partiremos del proceso que este conlleva. [38]

1) Arranque: el algoritmo creara un grupo de posibles soluciones para la resolucion

del problema de optimizacién denominado poblacion inicial.

Esta poblacion inicial esta conformada por una matriz de las magnitudes

correspondientes a todas las variables: V;, §;, PG;, QG; y Ugp,, las mismas que

intervienen en el desarrollo del ga dicha matriz tendré un tamafio de:

Poblacién = | (2.24)

] nind x nvars

Donde:

nvars : Es el nUmero de variables que intervienen en el desarrollo del ga, y que

corresponden a las variables: V;, §;, PG;, QG; Y Ugp,-

nind: Es el nUmero méaximo de individuos posibles que pude tomar el ga, este es
uno de los parametros que es inicializado mediante la funcién gaotimeset, propia

del ga.

Para el desarrollo del modelamiento del AG el nvars, correspondera a; los 33 voltajes en
cada una de las barras del modelo de prueba V;, a sus 33 angulos correspondientes §;, las
33 potencias de generacion activa PG;, correspondiente a la GD que posiblemente podria
ubicarse en dicha barra, asi como las 33 potencias de genere racion reactiva QG; y a la
variable de control U, misma que controla si un bloque de GD esta conectado o no de a
barra, de igual manera tendrd un tamafio de 33, dandose asi que el nimero de variables
gue se consideran para la poblacion sera de 165 variables. El nind es un parametro de
inicializacion de la funcion del ga y que para el modelamiento se lo ha inicializado en 300
posibles individuos que puede tomar el ga, dichos valores deben estar delimitados por las
restricciones dadas por las ecuaciones (2.16), (2.17), (2.18), (2.19), (2.20) y (2.21), es decir,
se considera que la poblacién inicial estara formada por una matriz de magnitudes
aleatorias correspondientes a cada una de las variables que intervienen en el ga, y tendra
un tamafio de 300x165. [39]

Esta creacién de la poblacién viene establecida mediante la funcién gacreationuniform,
propia del ga, mediante esta funcién cada individuo puede ser escogido para la evaluacion
de acuerdo con una distribucion normal, es decir, cada individuo tiene la misma

probabilidad de ser evaluado. [40]
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2)

3)

4)

5)

6)

7)

Evaluacién: en esta se evaluara la calidad de las posibles soluciones propuestas,
es decir, una poblacién, esta funcién adicional se denominara funcién fitness, esta

sera la funcién objetivo planteada en el literal anterior.

Seleccidn: en base a lo propuesto se distinguen tres grupos de soluciones: de élite,
de cruza y de mutacién. El perteneciente a élite compone las mejores soluciones

por lo que este no se ve alterado.

Cruce: este grupo sufre un proceso de combinacién, con la finalidad de obtener
mejores soluciones a sus predecesoras. Denominado padres al grupo actual e hijos

al nuevo producto de la combinacion.

Mutacion: en este Ultimo grupo se presentan alteraciones de tipo aleatorias en su

valor.

Reemplazo: para este punto se agruparan los grupos; los hijos, las mutaciones y

la élite, dando lugar a una nueva generacion.

Terminacién: esta nueva generacién repetira un bucle del paso 2 al paso 6, hasta
que los cambios en la calidad de los miembros cumplan con la funcién objetivo.
Terminando asi con la convergencia del programa y obteniendo una solucién

Optima. [41]

Los criterios de convergencia o de finalizacion, asi como parametros de
inicializacién del problema del AG pueden ser establecidos por la funcion
gaotimeset incluida en la funcibn de MATLAB del ga. Para el efecto se ha
establecido; una tolerancia para la funcion, una tolerancia entre restricciones, el
numero de iteraciones, el tamafio de la poblacion y el tiempo de simulacién como

criterios de parada del problema.

La funcion que se implementarq dentro de MATLAB para el desarrollo del AG viene
predefinida como (2.25). En la referida funcion, se puede observar, por un lado; a la
derecha los pardmetros de entrada del AG y a la izquierda los pardmetros de salida. En
dicha funcién se reemplazard los parametros de entrada con las correspondientes

restricciones definidas en el literal anterior y la FO. [42]

[x, fval, state, output, population, scores] (2.25)
= ga(fun,nvars, A, b, Aeq, beq, lb,ub,nonlcon, intcon, options '
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Los Parametros de salida:

x: Es la solucién, devuelta en forma de vector real, x es el mejor punto que ga encontrd

durante las iteraciones.
fval: Es el valor de la funcion objetivo de la solucion, devuelto como un valor real.

output: Es una estructura que contiene informacién sobre el proceso de optimizacion, por
ejemplo; el tipo de problema, nimero de generaciones calculadas, nimero de evaluaciones

de la funcién aptitud, mensaje de finalizacién del algoritmo.

population: Es la poblacion final devuelta en forma de matriz.

scores: son los valores de la funcién de aptitud de las filas de la poblacién final.
Los parametros de entrada:

fun: Representa la funcion objetivo definida en (2.9), en este caso la variable de decision

son las pérdidas técnicas de la red.

nvars: €s el nUmero de las variables correspondientes a los indices de los voltajes, angulos

y potencias que se integran en el ga.

A: es la Matriz de coeficientes de las restricciones de desigualdad.

b: es el vector de constantes a la derecha de las restricciones de desigualdad.
Aeq: es la matriz de coeficientes de las restricciones de igualdad.

begq: es el vector de constantes a la derecha de las restricciones de igualdad.

Ib: es el vector de limite inferior de las variables.

Ib = [8;—min; Vimin; PGimin; QGimin; Nepmin] (2.26)

ub: es el vector de limite superior de las variables.

ub = [5i—max; Vimax; PGimax; QGimax; NGDmax] (2.27)

nonlcon: representa el conjunto de restricciones no lineales, de igualdad y desigualdad.
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Lectura de los datos del SDR de 33 barras de
la IEEE

L]

Asignacion de la matriz de limites maximos
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Figura 2. 2. Diagrama de flujo del procedimiento del Algoritmo Genético.

mencionaremos algunos de los mismos:

2.6. MODELAMIENTO DEL MVMO

correspondientes al MVMO, los cuales deben ser

A continuacién, se describe el proceso en cada una de las etapas que se implementara
para determinar la ubicacion y tamafio 6ptimo de la GD a ser conectada en el modelo base
del sistema radial de 33 barras del IEEE, mediante el algoritmo MVMO. [31]

1) Lectura de datos del SDR e Inicializacion del Algoritmo MVMO

Para este paso contemplaremos los parametros iniciales del problema de optimizacion
como lo son los limites y restricciones de voltajes, angulos y potencias, asi como los

inicializados, a continuacion,

n, que corresponde al tamafio de la poblacidn dinamica.
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e m, corresponde al nimero de dimensiones, es decir, las variables del problema, las

cuales seran seleccionadas para la mutacion.
e Seleccién del método de mutacién usado para la resolucion del MVMO.
e fs, corresponde al factor de escalamiento de forma.
e AF, corresponde al Factor de Asimetria.
e S, Valor inicial del factor de forma.

El nimero de variables del problema, k, debe ser inicializado dentro de un rango permitido.
El rango del espacio de busqueda para las variables de optimizacion dentro del algoritmo
MVMO es [0,1], sin embargo, al evaluar la aptitud se utilizara valores actuales en el espacio

del problema fuera de la misma.
2) Inicializacion: se inicializa el vector x

Para la asignacion de restricciones se procede a la inicializacién del pardmetro x, en el que
se asignardn dos vectores x_min y x_max los cuales almacenaran los limites
correspondientes tanto para voltajes y sus angulos como para potencia activa y reactiva
Vi, 6;, PG; y QG; respectivamente), limites dados por las ecuaciones (2.16), (2.17), (2.18),
(2.19), (2.20) y (2.21).

3) Evaluacién de la funcién objetivo o de aptitud f(x)

Para lo cual se desnormaliza x, el que contiene como se ha mencionado en el anterior
literal las restricciones de voltajes, asi como sus angulos y las potencias de generacion. La

funcién de aptitud se encuentra enfocada al criterio de pérdidas.
4) Finalizacion

En este punto se verifica el criterio de finalizacién del proceso, si se cumple el nUmero de

iteraciones designado, terminando asi el MVMO, sino se continua con el paso 5.

Para el criterio de finalizacion o de convergencia del problema se ha establecido como

criterios de parada a la tolerancia de la funcion y el nimero de iteraciones.
5) Archivo de Soluciones (AS)

Se almacena los mejores vectores de solucion, es decir, aquellos que cumplan con el mejor

criterio de aptitud.
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6) Conforme a los datos almacenados en el AS, se realiza los célculos

correspondientes de la media x, y la varianza v;, para cada solucién i almacenada.
7) Asignacién de la mejor solucién
En este punto se le asigna a la mejor solucién almacenada en el AS x.5; como el padre.
8) Seleccion de la variable
En este punto se selecciona una dimension m < D del vector de solucién x.

9) Mutacion: se le aplica una funcién de mapeo a las mejores soluciones que se

encuentren almacenadas en el vector de dimension m.

10) Cruce: se fija la dimensién restante del vector x a los vectores x;,.,;. Volver al paso

3. [27] [31]

Lectura de los datos del SDR de 33 barras de la
|IEEE

| N

e
Inicializa el algoritmo y parametros del problema de
optimizacion normalizada variables x de
optmizacién k con rango [0,1]

Evaluacion de la funcion de aptitud fun, (18) usando
variables dese-normalizadas del vector x

!

Obtencién de la mejor
solucién

'

Correr un Flujo de

Criterio de finalizacion
satisfechos

Pérdidas del
modelo con GD menor al

No

- Potencia para la —
Se almacena la n-mejor poblacién en el Archivo de solucién obtenida modelo sin GD.
Solucidn (AS).
‘ Si
l Asignacion de padres: mejor poblacién Xbest ¥
*r Obtencién de los datos

de la solucion

se comienza la generacion de descendencia,
mediante los procesos de seleccién, mutacién y
cruce. {

] Fin

Figura 2. 3. Diagrama de flujo del procedimiento del Algoritmo MVMO. [32]
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3. ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se analizara las simulaciones de los dos algoritmos tanto del AG como el
del MVMO, de manera individual y posterior a esta una comparativa de ambas soluciones
frente al problema de ubicacién de GD. Se debe tener en consideraciéon que las pérdidas
originales del SDR de 33 barras del IEEE son de 0,213 MW, dato que servird como principal

medio de comparacion entre resultados.
3.1. RESULTADOS DEL ALGORITMO GENETICO

Para definir la mejor solucién entregada por el algoritmo AG en primera instancia se realizé
un analisis estadistico, mediante la repeticién de la rutina de simulacion, obteniéndose los
resultados mostrados en la Tabla 3.1, posterior se obtuvo la media muestral, asi como su
desviacion, teniendo asi un criterio de referencia para escoger la mejor solucion con la que

se realizara el posterior analisis de perfiles de voltajes y comparativa entre métodos.

Tabla 3. 1. Resultados obtenidos del algoritmo AG.

AG
H#BARRAS DE LA ,
Parametros? TAMARIO [MW] CONEXION DE LA GD PEF[*'\?\'/E/)]ASQ’
GD1 | GD2 | GD3 | GD1 | GD2 | GD3

gsg:;grﬂewo 0,7 0,7 0,7 18 20 26 0,114
lteraciones: 500 0,8 0,8 0,8 18 20 26 0,113
Tiempo limite: 1000 | 0,8 0,8 0,8 18 20 26 0,113
foleranca en 07 | 07 | 07 13 21 32 0,096
;‘;'Setrr?cnc‘i:('; o les | 07 0,7 0,7 13 21 32 0,096
0,7 0,7 0,7 13 21 32 0,096
0,7 0,7 0,7 13 21 32 0,096
0,7 0,7 0,7 13 21 32 0,096
0,7 0,7 0,7 13 21 32 0,096
0,7 0,7 0,7 13 21 32 0,096
0,7 0,7 0,7 13 21 32 0,096
0,7 0,7 0,7 13 21 32 0,096
0,7 0,7 0,7 13 21 32 0,096
0,7 0,7 0,7 13 21 32 0,096

Media Muestral | 0,7143| 0,7143| 0,7143| 14,0714 20,7857 30,7143 0,0997

2 parametros que serviran como criterio de convergencia o parada para el algoritmo AG, se debe mencionar
gue este parametro de: tamafio de poblacion hace referencia al nUmero méaximo de posibles individuos que
pueden ser tomados dentro del limite de cada restriccion conformando en conjunto al niUmero de variables la
poblacién inicial con la que se inicializa el algoritmo AG.

3 valor de pérdidas obtenido de la comprobacion de resultados mediante la herramienta de MATPOWER.
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Desviacion Muestral | 0,0363| 0,0363| 0,0363| 2,1201| 04258 2,5549] 0,0074

De las simulaciones realizadas se obtiene que la solucion que mas se repite es la
combinaciéon de unidades de GD ubicadas en las barras 13, 21 y 32. Con base a estos
resultados, se determina que la conexion de 3 bloques de GD en las barras: 13, 21y 32
con un tamafo* de 0,7, 0,7 y 0,7 MW respectivamente generaran la reduccion de pérdidas
gque se busca. Para validar estos resultados se corre un Flujo de Potencia en el
MATPOWER, con lo que se determina que el nivel de pérdidas es de 0,096 MW,
evidencidndose asi una reduccion en pérdidas del 55% en comparacién con las del

escenario sin GD, en la que se obtuvieron pérdidas de 0,213 MW.
3.1.1. PERFILES DE VOLTAJE

A continuacion, se muestran los resultados de los perfiles de voltaje en el sistema, cuando
se simula la mejor solucién encontrada para la ubicacion y el tamafio de las unidades de

GD. Obteniéndose los siguientes resultados.

Perfiles de Voltaje del SDR
#Barras | SinGD | Con GD
1 1 1
2| 0,9970 0,9983
3| 0,9827 0,9889
4| 0,9751 0,9849
5| 0,9676 0,9812
6| 0,9490 0,9708
7| 0,9454 0,9683
8| 0,9316 0,9630
9| 0,9252 0,9617
10| 0,9193 0,9609
11| 0,9184 0,9609
12| 0,9168 0,9612
13| 0,9106 0,9621
14| 0,9083 0,9599
15| 0,9069 0,9585
16| 0,9055 0,9572
17| 0,9034 0,9553
18| 0,9028 0,9547
19| 0,9965 0,9985
20| 0,9928 1,0016
21| 0,9921 1,0027
22| 0,9915 1,0021

4 Consideracion que se establecié en el literal 2.4.
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23| 0,9791 0,9853
24| 0,9724 0,9786
25| 0,9690 0,9753
26| 0,9470 0,9698
27| 0,9444 0,9686
28| 0,9329 0,9624
29| 0,9245 0,9581
30| 0,9210 0,9570
31| 0,9167 0,9576
32| 0,9158 0,9581
33| 0,9155 0,9579

Perfiles de Voltaje del SDR

1,02
1
0,98

ESinGD mConGD

Como se puede evidenciar del anterior grafico de barras, existe un incremento en los
perfiles de voltaje en las barras del SDR al realizar la conexion de las unidades de GD. Un
claro ejemplo son los voltajes de barra; 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 26, 27,
28, 29, 30, 31, 32 y 33, que previo a la incorporacion de GD presentan una violacion del
limite minimo permisible, situacion que luego es superada con la conexion de los bloques
de GD. Como se observa, los niveles de voltaje se ven incrementados, ubicandose dentro
de los limites permisibles estipulados por la regulacion No. ARCERNNR 002/20,

comprobandose asi uno de los beneficios que trae consigo el empleo de la GD, el

incremento en los niveles de voltaje.

3.2. RESULTADOS DEL MVMO
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De igual manera que en el andlisis del AG, para definir la mejor solucién entregada por el
algoritmo MVMO en primera instancia se realizé un analisis estadistico, mediante la
repeticion de la rutina de simulacién, obteniéndose los resultados mostrados en la Tabla
3.2, posterior se obtuvo la media muestral, asi como su desviacién, teniendo asi un criterio
de referencia para escoger la mejor solucién con la que se realizara el posterior analisis de

perfiles de voltajes y comparativa entre métodos.

Tabla 3. 2. Resultados obtenidos del algoritmo MVMO.

MVMO ]
#BARRAS DE LA CONEXION .
Parametros TAMARO [MW] DE LA GD PEFMD\J\'/D]AS

GD1 | GD2 | GD3 GD1 GD2 GD3

ggg%%g”es: 06 | 10 | 10 20 25 29 0,114

Variables: 165 0,8 1,0 0,7 4 19 27 0,139
1,0 1,0 1,0 11 15 24 0,128
0,2 0,6 1,0 5 8 25 0,127
1,0 0,7 1,0 3 8 25 0,118
1,0 1,0 1,0 8 24 25 0,117
0,9 0,4 1,0 15 17 24 0,117
0,4 1,0 0,9 19 25 31 0,116
1,0 0,6 1,0 3 7 32 0,103
0,6 0,9 0,9 14 19 27 0,102
0,7 1,0 0,9 8 23 29 0,088
1,0 1,0 1,0 5 9 29 0,085
0,6 1,0 1,0 15 24 28 0,078
1,0 1,0 1,0 15 24 30 0,076

Media Muestral | 0,7579| 0,8721| 0,9493| 10,3571 17,6429 | 27,5000 0,1077
Desviacion
Muestral 0,2722| 0,1919| 0,0968| 5,9692| 7,0341| 2,6239 0,0196

Como se puede evidenciar de las simulaciones realizadas, la soluciéon que mas se repite
es la combinacion de unidades de GD ubicadas en las barras 15, 24 y 28. Con esas
consideraciones se obtiene que para una reduccion en las pérdidas del sistema es
necesario la conexion de 3 bloques de GD las cuales seran ubicadas en las barras: 15, 24
y 28 con un tamafio de 0,6, 1,0 y 1,0 MW respectivamente. Con dichos resultados se corre
un Flujo de Potencia en el MATPOWER obteniéndose un valor de pérdidas de 0,078 MW,
lograndose asi una reduccién en pérdidas del 63% en comparacion con las del escenario
sin GD, que su calculo fue de 0,213 MW.

3.2.1. PERFILES DE VOLTAJE
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A continuacion, se presentan los resultados de los perfiles de voltaje de la simulacion de la

mejor solucién encontrada para la ubicacion y el tamafio de las unidades de GD.

Perfiles de Voltaje del SDR
#Barras Sin GD Con GD

1 1 1

2 0,9970 0,9986

3 0,9827 0,9930

4 0,9751 0,9895

5 0,9676 0,9863

6 0,9490 0,9770

7 0,9454 0,9744

8 0,9316 0,9680

9 0,9252 0,9660
10 0,9193 0,9645
11 0,9184 0,9645
12 0,9168 0,9645
13 0,9106 0,9645
14 0,9083 0,9644
15 0,9069 0,9654
16 0,9055 0,9641
17 0,9034 0,9622
18 0,9028 0,9616
19 0,9965 0,9981
20 0,9928 0,9945
21 0,9921 0,9938
22 0,9915 0,9931
23 0,9791 0,9924
24 0,9724 0,9915
25 0,9690 0,9882
26 0,9470 0,9764
27 0,9444 0,9757
28 0,9329 0,9716
29 0,9245 0,9636
30 0,9210 0,9601
31 0,9167 0,9561
32 0,9158 0,9552
33 0,9155 0,9550
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De similar manera que, en el caso del AG, se puede evidenciar que existe un incremento
en los perfiles de voltaje en las barras del SDR al realizar la conexion de las unidades de
GD. Un claro ejemplo son los voltajes de barra; 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12,13, 14, 15, 16,17, 18,
26, 27, 28, 29, 30, 31, 32y 33, los mismos que presentaban una violacion del limite minimo
permisible, y que, luego de incorporar los blogues de GD, incrementan los niveles de voltaje
y los ubica dentro de los limites permisibles estipulados por la regulacion No. ARCERNNR
002/20, comprobandose asi uno de los beneficios que trae consigo el empleo de la GD, el

incremento en los niveles de voltaje.

3.3. COMPARACION DE METODOS

Se debe tener en consideracion que debido al andlisis estadistico que se debe realizar para
el desarrollo de ambos métodos, y al ser métodos no exactos, sino heuristicos, los dos
métodos pueden llegar a diferentes resultados, a pesar de que hayan encontrado su

convergencia.

Del analisis realizado se puede evidenciar que los dos métodos logran el objetivo de
encontrar una configuracion de tamafio y ubicacion de GD que permita lograr la reduccién
en las pérdidas del sistema, asi como un aumento en los perfiles de voltaje en cada una
de las barras, principalmente en aquellas que sin GD se encontrarian en una violacion a

limites permisibles.

En cuanto al desempefio individual de cada algoritmo, se puede observar que la solucion

tomada del MVMO presenta una mayor reduccién en cuanto a pérdidas del sistema, en
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comparacion con el AG, sin embargo, es necesario una mayor implementacion de unidades

de GD para lograr esta diferencia.

En lo que respecta a las diferencias entre métodos, puede resaltarse que la mas notoria es
la estabilidad en las soluciones entregadas, en el AG se puede evidenciar que existe una
mayor repeticion en las respuestas entregadas, lo que implica una convergencia mas
rapida del método, lo contrario ocurre en el MVMO. Esta diferencia se debe al
modelamiento matematico que poseen estos dos algoritmos, el MVMO al tomar como
punto de partida la media del conjunto de individuos para comprobar la aptitud de estas
presenta una mayor variacién en la entrega de soluciones, esta diferencia también se ve
reflejada en el nUmero de iteraciones necesarias para la obtenciéon de una solucion mas
estable. En las figuras 3.1 y 3.2 podemos observar esta convergencia en las funciones,
denotandose que para el AG es menor el numero de iteraciones para llegar a la
convergencia del modelo en comparacion a la curva del MVMO, que requiere un mayor

numero de iteraciones para llegar a la convergencia de la FO.
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Figura 3. 1. Curva de convergencia de la FO del Algoritmo Genético.
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3.4. GUIA METODOLOGICA PARA LA UBICACION Y
DIMENSIONAMIENTO DE GD

En esta seccién de presentara la guia metodol6gica para la ubicacion de GD en redes de

distribucion.

El esquema metodologico se presenta en la Figura 3.3., en la que se observa que los
pardmetros de entrada o ingreso al modelo son: Los datos de demanda modelada, datos
de la red, opciones de GD (tanto en unidades, capacidades, como posibles ubicaciones

dentro de la red) y los datos de la red donde se ha identificado un problema de pérdidas.

Los datos de entrada permiten el desarrollo de los modelos de optimizacion descritos en
las secciones 2.5 y 2.6, mismos que ofrecen como resulto un listado de opciones de
ubicacion de GD, de las cuales la mejor opcién sera aquella que ofrezca la mayor reduccion
de pérdidas, sin violar los limites y restricciones operacionales de la red. Tales soluciones
posibles, podran pasar a un estudio de factibilidad técnica y financiera de detalle, que, si
bien no es parte del alcance de este trabajo, debera ser evaluado por la distribuidora en

una siguiente etapa de analisis.
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Si bien, la metodologia desarrollada en este trabajo considera que los parametros de
entrada al modelo como: demanda, tecnologia de generacién y capacidad posible a ser
incorporada, son variables que han sido previamente analizadas por el planificador, en esta
guia se presenta una breve descripcién de criterios que se deberan tomar en cuenta al

momento de analizar tales pardmetros, previos al ingreso del modelo de optimizacion aqui

presentado.

3.4.1. MODELADO DE LA DEMANDA
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La modelacion de la demanda para estudios de planificacién, como son los estudios de
incursion de GD en redes de distribucion, puede realizarse a través de la demanda maxima

con un solo valor o blogue o a través de la curva completa de carga.

En el caso de la modelacién de la demanda a través de su valor maximo, se toma para el
estudio, la carga pico que presenta un sistema para un periodo de trabajo previo
establecido. En dicho pico de demanda es donde se presenta la maxima caida de voltaje
del sistema; y como las pérdidas son una funcién de los cuadrados de las corrientes de
cargas (amperios), las cuales estan directamente relacionadas con los cuadrados de las
demandas, se entiende que las mayores pérdidas de energia y potencia del sistema se
encuentran en este escenario [43]. Tal modelo es el que se ha considerado para el
desarrollo de este trabajo, el cual proyecta una demanda futura a ser atendida, y que se
considera valido para una etapa de prefactibilidad, por lo podria ser aplicada por el
planificador, considerando una tasa adecuada de crecimiento para el horizonte de

planificacién analizado.

Para el caso de andlisis con la curva de carga, la demanda puede tomarse como un valor
medio o como un intervalo de demanda determinado. Dicho intervalo de tiempo analizado
dependera del alcance, fase y tipo de proyecto en estudio. Sera un modelo mucho mas
complejo de detalle para una etapa de factibilidad, donde ademas se debera tomar en
cuenta la disponibilidad y despacho horario de las unidades de generacién para guardar

coherencia con el modelo de demanda.
3.4.2. SELECCION DEL TIPO DE TECNOLOGIA

En lo que respecta a la tecnologia para la GD, para su seleccion, el planificador debera
evaluar una serie de aspectos a considerar como: costos de inversion y operacion, el
tamafio de la instalacién y disponibilidad de espacio fisico, la disponibilidad del recurso, asi
como la densidad poblacional y la cercania con el usuario al que se le desea incorporar la
GD.

¢ Disponibilidad del recurso energético
En cuanto a la disponibilidad de recurso energético, debe tomarse en cuenta lo siguiente:

o Recursos Hidrolbgicos
Es necesario considerar que para el uso de este tipo de recurso, la planta de
GD debe ser instalada en vertientes de rios o causes de agua en donde se tenga

una afluencia del recurso hidrico permitiendo asi la correcta operacion de estas.
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Recursos Geotérmicos

Para la utilizacién de este recurso es necesario equipos que extraigan de
manera directa calor del interior de la tierra, al tratarse de equipos de gran
inversion esta tecnologia se ha visto desplazada frente a otras mas econdémicas

en cuanto a su inversion.

Recursos de Energia Solar

Se debe considerar que este recurso no se encuentra disponible en todo el
tiempo por lo que serd necesario una bateria de almacenamiento, la misma que
almacena energia que no es requerida durante el dia para ser redistribuida en
periodos donde no exista presencia de luz solar. Esa solucién constituye una
de las tecnologias mas utilizadas debido a su facilidad de instalacion y sencillez
en su mantenimiento, sin embargo, para un estudio mas exacto es necesario la
elaboracion de mapas mensuales de radiacion directa, global y difusa del

potencial solar disponible en la zona de implementacion de GD. [44]

Recursos de Energia Edlica

Estos sistemas requieren de diversos parametros relacionados al viento como
lo son; su velocidad, las variaciones diarias, mensuales y estacionales en los
sitios donde se desee su implementacién, este presenta variaciones mas
drasticas y aleatorias en comparacion al recurso solar.

Las zonas localizadas geograficamente sobre la linea ecuatorial no poseen una
densidad de potencia anual de vientos, sin embargo, existe zonas en las que se
podria aprovechar este recurso debido a la presencia de cordilleras y su
cercania con el océano, aprovechando asi esta corriente de aire debido a la
variacion en la densidad geogréfica de la zona. Este recurso contrario al solar
requiere de un aerogenerador (molino de viento), que para su implementacion

y funcionamiento requiere zonas rurales.

Recursos de Biomasa
Tecnologia con mayor potencial de explotacién en lugares de produccion
agricola y ganadera, aprovechando la gran cantidad de desechos que pueda

extraerse de esta como lo puede ser desechos de tipo animal, lefia y bagazo.

Capacidad instalada
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Otro aspecto que debera considerar el planificador para la seleccion del tipo de tecnologia
es la capacidad maxima que puede soportar la red sin afectar sus condiciones operativas
y de cargabilidad. Deberan realizarse estudios eléctricos previos para determinar tal

capacidad.
e Costos deinversién

Para la incorporacion de GD en redes de distribucién es necesario considerar los costos
de inversion de cada tecnologia en funciéon de LA eficiencia propia de cada unidad,
tomando como referencia lo sefialado en [8] y [45], El siguiente diagrama resume la

variacion de los costos de inversion y rendimiento de algunas tecnologias de generacion.
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Figura 3. 4. Costos de inversién y rendimiento para diferentes tecnologias de generacion.
[45]

Con base a esta informacién y estudios mas profundos, el planificador puede tomar una
decision basada también en la disponibilidad del recurso econémico que se posee para

realizar el proyecto a futuro en caso de que asi sea.

Con estos antecedentes, una vez que se cuenta con todos los parametros de entrada, se

procede al desarrollo del algoritmo de solucion:
3.4.3. ALGORITMO DE SOLUCION:

En esta fase se llevara a cabo cada uno de los pasos mostrados en los diagramas de flujo

de procesos, tanto para el AG como para el MVMO, en las Figuras 2.2.y 2.3.

3.4.3.1. Proceso de Ejecuciéon del Programa
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Paso 1: INICIO — Ingreso de los datos del modelo del SEP
Paso 2: Obtencién de la matriz de admitancias.
Paso 3: Proceso de Optimizacion respectivo
Inicializacion de las Condiciones Iniciales
Planteamiento de:

Variable de decision Ugp,

Restricciones de Igualdad (2.12) y (2.15)
Restricciones de Desigualdad (2.16), (2.17), (2.18), (2.19), (2.20) y (2.21)
Cumplimiento de la Funcion objetivo (2.9)
Paso 6: Obtencién de Resultados: Tamafio y Ubicacion de la GD
Paso 7: Verificacion de Resultados en Matpower
Paso 8: FIN

Como resultado de este algoritmo se obtendran un listado factible de soluciones en cuanto
a ubicacién y dimensionamiento de GD, las cuales siguiendo un orden de mérito (por
ejemplo las 3 opciones que mejor desempefio entregan en cuanto la reduccion del
pérdidas) podran ser evaluadas en una etapa siguiente por el planificador, con la finalidad
de evaluar su factibilidad técnica financiera a fin de obtener la solucién final para el

problema de pérdidas con base a la incorporacion de generacién distribuida.

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. CONCLUSIONES

e Partiendo del &mbito técnico uno de los beneficios que trae la implementacion de
GD es la mejora en los perfiles de voltaje, por consiguiente, una reduccion de
pérdidas activas de energia, asi como un alivio en la cargabilidad de las lineas de
distribucion. Por lo que para este Trabajo de Titulacion se resuelve el problema de
reduccion de pérdidas mediante la aplicacion de los métodos de optimizacion AG y

MVMO para la busqueda de la mejor solucion de la ubicacién y tamafio de las
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centrales de GD, de igual manera al existir esta correlacién entre los niveles de

potencia y los perfiles de voltaje se logra un aumento en estos ultimos.

Se programo6 dos algoritmos de optimizacion basados en AG y MVMO en Matlab,
mismos que fueron aplicados al Sistema de Prueba de 33 barras del IEEE. Los
resultados demostraron que ambos algoritmos lograron una reduccion de pérdidas

en comparacion al sistema sin GD.

Los algoritmos AG y MVMO al no ser métodos exactos sino métodos heuristicos,
entregan soluciones que no representan un oOptimo global, sino las mejores
determinadas por convergencia, que cumplen la FO y satisfacen los criterios de
convergencia, dichas soluciones pueden presentar variaciones entre ellas, sin
embrago esto no representa que dicha solucién sea incorrecta. La ventaja de estos
métodos es la menor complejidad en su programacion, por lo que se convierten en

una alternativa a los métodos exactos de optimizacion.

Se ha logrado definir las caracteristicas de operacién y funcionamiento que poseen
cada una de los tipos de tecnologias implementados como fuentes para las
unidades de GD, asi como sus consideraciones y delimitaciones en el ambito
econdmico, aplicaciones en el campo, consideraciones de modelacién, asi como su
eficiencia y capacidad en cuanto a generacion de energia eléctrica respecta,
dandonos aun como tecnologia mas usada a las basadas en fuentes

convencionales como lo son diésel, gas o biocombustible.

En lo que respecta al desemperio, el algoritmo AG frente al MVMO, presenta ciertas
ventajas como lo pueden ser un menor nimero de iteraciones necesarias para
llegar a la convergencia o la constancia en llegar a la mejor solucion, esto se debe

al modelamiento matemético que difiere entre algoritmos.

Se ha cumplido con el desarrollo de una guia metodoldgica para la ubicacién de
GD en redes de distribucién, la cual constituye una ayuda para la toma de
decisiones para el planificador, quien puede tomar un conjunto de soluciones pre
factibles, para que las mismas sean evaluados a posterior desde el &mbito técnico
financiero, permitiéndole asi la posibilidad de comparar los beneficios y desventajas

gue trae consigo la implementacion de uno u otro proyecto.
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4.2.

RECOMENDACIONES

Para el modelamiento del tamafio de GD en este trabajo se ha considerado un
rango de generacion pequefio que podria acoplarse a tecnologias de pequefia
generacion como minihidraulicas o fotovoltaicas, sin embargo, para niveles
practicos, se podria tomar en cuenta modelamientos con potencias mas reales, mas
grandes, que sean caracteristicas de la tecnologia asi también como del

presupuesto con el cual se ha planificado el proyecto.
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ANEXOS

ANEXO A. Sistema de 33 barras del IEEE usando MATPOWER.
ANEXO B. Base de datos para el modelamiento de los algoritmos.
ANEXO C. Modelamiento del Algoritmo Genético.

ANEXO D. Modelamiento del MVMO.
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