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RESUMEN

Se presenta dos metodologias para la localizaciéon éptima de capacitores en
sistemas radiales de distribucién. La primera de ellas se fundamenta en criterios
heuristicos que orientan la busqueda hacia las posiciones con mayor influencia
sobre las pérdidas del sistema. La segunda utiliza una formulacién basada en
algoritmos geneticos como mecanismo de muestreo de potenciales esquemas de

compensacion.

Los algoritmos desarrollados son capaces de determinar el tamafio, ubicacion y
numero de capacitores a ser instalados en un sistema de distribucién radial, de
topologia conocida, para un nivel de carga. El objetivo del estudio es reducir las
pérdidas a un punto tal que se alcance el maximo beneficio econdémico producto
de la aplicacion de capacitores incluyendo el costo de los equipos dentro de la
formulacién. Para ello, se usa una relacién costo-beneficio para la evaluacién de
cada accion de control, asumiendo que el costo es relacionado con el costo total
de instalacién y operacidn de los capacitores; mientras, los beneficios son
relacionados con la reduccidn de las perdidas eléctricas.

Para el algoritmo evolutivo, se acoge una modificacion del algoritmo genético
simple, conocida como poblamiento deterministico, para proveer la suficiente
diversidad en la poblacion de posibles soluciones y promover una mayor

exploracion del espacio de busqueda.

Los métodos sugeridos son evaluados y validados mediante su aplicacion a cinco
sistemas de prueba, empleados antenormente en estudios similares, por

diferentes autores.
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PRESENTACION

La propuesta para la localizacion racional de capacitores en alimentadores
primarios de distribucion, desarrollada en el presente trabajo, se ha organizado

en seis capitulos bajo la estructura siguiente:

Capitulo 1. Introduccion

Analiza el problema de control de potencia reactiva desde un punto de vista
general, abordando su solucion a través del uso de capacitores en derivacién. Se
realiza una revision de los métodos usados para la localizacién de capacitores,
finalmente se presenta un resumen de antecedentes bibliograficos, a fin de
justificar el por qué de la tesis y definir el objetivo de la misma.

Capitulo 2. Aspectos basicos de la aplicacion de capacitores

Este capitulo estad dedicado a la revisiéon de conceptos, terminologia, y criterios
elementales para la ubicacién de capacitores. Los efectos sobre el sistema
eléctrico, forma de instalacién, conexiones, proteccion y mantenimiento son
algunos de los aspectos abordados. En las secciones finales se dan las primeras
aproximaciones hacia la localizacion oéptima de capacitores en redes de

distribucién para terminar con la formulacién general del problema.

Capitulo 3. Metodologia heuristica

Se presenta una visidon panoramica general de las técnicas heuristicas en
problemas combinatorios. Son detallados los criterios técnicos y econémicos de
un esquema de compensacion . Se exponen los criterios basicos en los que se
basa la propuesta heuristica asi como las modificaciones necesarias a fin de
mejorar la solucién. Por ltimo, se analizan las limitaciones del modelo.
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Capitulo 4. Propuesta basada en Algoritmos Genéticos

A lo largo de las primeras secciones se presenta un marco introductorio que
explica como trabajan, por qué funcionan y el rango de aplicacién de los
algoritmos genéticos. Son definidos e ilustrados operadores y demas
componentes basicos. Se presenta una breve revisibn acerca del uso de
algoritmos genéticos en el campo de la energia eléctrica, para finalmente
impiementar un modelo que de solucién al problema de ubicacién de capacitores

en sistemas de distribucion.

Capitulo 5. Evaluacién

En base a sistemas de prueba se validan los resultados de las metodologias

desarrolladas y se analizan sus resultados.

Capitulo 6. Conclusiones y recomendaciones



1. INTRODUCCION
1.1 GENERALIDADES

En el sistema eléctrico se pueden distinguir tres areas bien diferenciadas: la
generacién o produccién de la energia electrica; la transmisién o transporte de ia
energia; y la distribucion de la electricidad. En la estructura actual del sector
electrico, dichas areas se separan en negocios independientes, esperando que la
sectorizacién promueva la atencién que merece cada sector. [1]

Se puede afirmar que los sistemas eléctricos se proyectan y desarrollan para
satisfacer las necesidades impuestas por la evolucidn de las cargas en el tiempo.
Segun sean las caracteristicas de la carga existirdn diferentes criterios para la
planificacion, desarrollo y operacidon mas adecuados. La cantidad de alternativas
posibles en la solucion de estos problemas, obliga al uso de técnicas que tiendan
a lograr optimizar ciertas caracteristicas, y conocer el desempeno del sistema y

sus componentes en cualquier escenario posibie.

Dentro de este contexto, se puede advertir el hecho de que los sistemas de
distribucion han sido descuidados o por lo menos no han recibido la misma
atencién que los otros componentes del sistema eléctrico. Esto se debe en parte
a la concentracién de esfuerzos e inversiones que requieren las grandes
centrales eléctricas o las lineas de transmision, donde resulta clara la necesidad
de situar recursos suficientes en estudios, como fase previa a la construccién [1].
Los sistemas de distribucidén, ya sea que pertenezcan a empresas privadas o
estatales, se proyectan y amplian progresivamente, con escasos cambios en las
construcciones existentes, a fin de asegurar la calidad del servicio para la carga
presente y futura al minimo costo de operacion. A pesar del esquema de
inversiones, éstas una vez sumadas pueden representar valores mayores que
para la transmision y la generacion, por o que el sistema de distribucion tambien
deberia recibir igual grado de atencion en los estudios tendientes a optimizar su

funcionamiento. [2] [3]



En esta breve introspeccion del sistema se ha dejado en claro la problematica
que enfrentan las empresas pertenecientes al sector. El constante crecimiento de
la carga junto con la limitacion en los recursos de inversion, restringen
severamente la ampliacion de ia infraestructura. Un método para incrementar la
capacidad de transmision es la adicion de fuentes de potencia reactiva. A la vez
que se dimensiona y se ubica el soporte de reactivos, diferentes parametros
pueden ser escogidos como objetivos; asi, en sistemas de distribucién se tiene la
posibilidad de optimizar pérdidas, factor de potencia y perfil de voltajes.

En este sentido, los capacitores se han convertido en un importante componente
que incide en el disefio y operacion en el area de distribucion. Se instalan para
compensar la potencia reactiva, reducir las pérdidas de energia y en menor
medida aliviar |a capacidad del sistema. Surge el problema de su localizacion
para reducir los costos de operacion en los diferentes niveles de carga,
debiéndose determinar donde instalarse asi como el tipo, tamano y esquema de

control.

Varias propuestas técnicas de solucion usando meétodos de optimizacion clasica
han sido desarrolladas a lo largo de las lltimas decadas. En afios recientes,
aprovechando el auge de las técnicas basadas en inteligencia artificial, como los
algoritmos genéticos, el problema es resuelto alcanzandose soluciones con un
alto grado de calidad.

1.2 EL PROBLEMA DEL CONTROL DE POTENCIA REACTIVA

El control de potencia reactiva/voltaje es un aspecto muy importante de los
sistemas eléctricos de potencia. Las cargas, dependiendo de su naturaleza,
requieren de potencia reactiva para propésitos de magnetizacion de acuerdo a la
configuracion del circuito magnético. El control de voltaje esta en su mayor parte
relacionado al control de [a potencia reactiva estableciéndose un apreciable
grado de dependencia.



Adicionalmente, el manejo adecuado de flujo de reactivos presenta otras ventajas
como la reduccién de las pérdidas de potencia activa y reactiva, y la mejora del
factor de potencia sobre los sistemas de distribucién. El control de potencia
reactiva/voltaje puede ser logrado mediante el empleo de dispositivos de
compensacion como inductores paralelo, capacitores paralelo, capacitores serie,
compensadores estaticos (SVCs), transformadores con cambio de taps vy

reguladores automaticos de voltaje.

El corazén del problema es la caida de voltaje que ocurre cuando la potencia
reactiva fluye a través de la impedancia de las lineas de transporte.
Complicaciones adicionales se hacen presentes si |la demanda de potencia
reactiva se incrementa y mas VAR son enviados sobre las ya cargadas lineas de

transmision.

El control de potencia reactiva ha crecido en relevancia por razones como:
Primero, la necesidad de disponer de sistemas eléctricos que operen de manera
mas eficiente debido a los altos costos de los combustibles. Para una red de
distribucién dada, las pérdidas pueden ser reducidas por medio de la
minimizacién del flujo de reactivos. Segundo, el voltaje es considerado como uno
de los parametros referenciales acerca de la calidad de servicio, su desviacion de
un valor normal puede ser costosa y perjudicial. Tercero, a nivel de transmision,
la extension de las redes existentes se ve coartada por la no factibilidad de los
proyectos (altos intereses, derechos de via), teniendo que incrementarse la
potencia transmitida a través de los viejos circuitos y requiriendo la aplicacion de

medidas de control para restaurar los margenes de estabilidad. [4]

En general, la solucién al problema del control de voltaje es planteada a través de
ia coordinacién de las fuentes o equipos, mencionados anteriormente, que
manejan la potencia reactiva del sistema. Sin embargo, ya que las plantas
generadoras operan en puntos alejados de los centros de consumo, los sistemas
de distribucién de energia estan imposibilitados para disponer de compensacion
sincrénica a gran escala, de modo que el conirol de voltaje en sistemas de

distribucién es resuelto principalmente con reguladores de voitaje, bancos de



capacitores y transformadores con cambiador de derivaciones. Tanto los
reguladores como los transformadores proporcionan un soporte de voltaje que se
distribuye a partir del punto en el que se instalan, beneficiando con elio la
operacion del sistema, pero exigiendo mas potencia reactiva de las redes de
transmision; los bancos de capacitores, ademas de proporcionar un soporte de
voltaje, aportan flujo de potencia reactiva controlable. De esta manera se permite
el suministro de reactivos hacia las cargas del sistema, evitando en gran parte el
flujo de corrientes reactivas a 10 largo de los alimentadores. [5]

Como puede notarse, la ubicacion de bancos de capacitores no es sino una de
las posibles alternativas de solucion para el problema de control de potencia
reactiva. Es su capacidad de generacion de reactivos lo que les permite a estos
dispositivos ser considerados como una de las opciones mas atractivas, mismo
hecho que ha convertido al problema de su Optima ubicacién en unoc de los

estudios mas recurrentes en |a literatura especializada.

1.2.1 EL PROBLEMA DE LA UBICACION DE CAPACITORES

En sistemas de distribucidon, la aplicacion de capacitores es planteada
principalmente para control de voltaje y reduccién de pérdidas eléctricas; cuando
se plantea un esquema de localizacién de capacitores persiguiendo alguno de
estos fines se define como el objetivo primario de [a compensacién; sin embargo,
la extensién de estos beneficios depende en gran medida de cémo los equipos
son ubicados en el sistema, siempre que el esquema de compensacion sea
optimo puede conseguirse ventajas adicionales de mejora del factor de potencia,
liberacion de capacidad de los transformadores de la subestacién, incremento de
la capacidad de transferencia de los alimentadores y reduccion de cargos por alta

demanda de reactivos,

Cuando los bancos de capacitores son instalados para efecto de control de
voltaje, el criterio de instalacion obedece a la ubicacién en ios puntos con
deficiencia de voltaje, los beneficios secundanos de la compensacidn en



derivacion propician un ahorro que puede disminuir el costo de operacién del
sistema; de esto se deriva el hecho que cuando se pretende un beneficio
econoémico en la operacion, el objetivo primario de la compensacién debe ser la

reduccién de las pérdidas eléctricas.

Independientemente del objetivo central de la compensacion, es deseable colocar
los capacitores en puntos estratégicos donde se maximicen los beneficios
técnico-econdmicos al sistema, esto es, manteniendo los perfiles de voltaje

adecuados y reduciendo su costo de operacion, simuitaneamente.

E! problema de cémo ubicar los bancos de capacitores en el sistema en tal modo
que los beneficios sean alcanzados y/o maximizados frente al costo de los
equipos, es conocido como el problema general de ubicacidon de capacitores

PUC, CPP por sus siglas en ingles (capacitor placement problem).

El PUC consiste en determinar las localizaciones, tipos y tamanos de los
capacitores a ser instalados, asi como los esquemas de control para el caso de
operacion en diferentes niveles de carga de un sistema de distribucién radial. La
funcion objetivo es minimizada mientras ciertas restricciones de carga y
operacionales (perfil de voltajes) son satisfechas. Todos estos parametros
determinan la complejidad del problema.

La formulacion descrita corresponde a un problema de optimizacién combinatorial
con funcion objetivo no diferenciable debido a que los costos de los bancos
varian en forma discreta. Matematicamente, el problema general de ubicacion de
capacitores puede ser definido como uno de programacion no lineal entera
mixta. El caracter de no linealidad lo imprimen las pérdidas dentro de la funcion
objetivo mientras que la cualidad entera es aportada por la naturaleza de variable

discreta del tamanio y punto de operacion de los capacitores. [6]

La localizacion de capacitores ha sido resuelta haciendo uso de diferentes
métodos, que van desde los mas elementales y de facil implementacion, hasta

los muy complejos que pueden obtener resultados precisos.



De acuerdo con [7], los métodos de solucion al problema de localizacién de
capacitores, se pueden clasificar en: (1) Métodos analiticos, (2) Métodos
numéricos, (3) Meétodos heuristicos y (4) Métodos basados en inteligencia

artificial. Brevemente, segun los criterios expuestos en [7] tenemos:

1.2.1.1 Métodos analiticos

Estos métodos involucran el uso del célculo infinitesimal para optimizar una
funcién de costo. Una caracteristica de estos métodos es que para su analisis
consideran: (1) que el calibre del conductor sea el mismo a lo largo de todo el
alimentador, y (2) que la carga esté uniformemente distribuida.

Estas suposiciones son la base del método de Schmill para la localizaciéon de
capacitores, mejor conocido como la regla de los “dos tercios”. Una dificultad de
los métodos analiticos es que para la modelaciéon del problema se emplean
variables continuas, lo que conlleva a una disparidad entre los valores optimos
calculados, y la disposicion fisica del sistema de distribucion; por consecuencia,
los resultados deben ser ajustados para poder instalar los bancos de capacitores

en los puntos fisicamente posibles.

1.2.1.2 Métodos numéricos

Estos métodos son constituidos por técnicas de programacion iterativas para
optimizar una funcion objetivo planteada en términos de un conjunto de variables
de decisidén, las cuales deben satisfacer un conjunto de restricciones. Las
variables de decisiébn son asociadas con la localizacion, capacidad, nUmero de
capacitores, voltajes, corrientes y estan sujetas a restricciones operativas. la
funcién objetivo puede estar sujeta a todas las restricciones de voltaje y carga de
alimentadores, capacidades discretas de capacitores y localizacion fisica de
nodos. lLa programacién dindmica es uno de los métodos numericos mas
utilizados para optimizacién debido a que divide el problema en etapas y optimiza
cada una de ellas, obteniendo un 6ptimo global.




1.2.1.3 Métodos heuristicos

Los métodos basados en técnicas de busqueda heuristica estan basados en
reglas heuristicas que son desarrolladas a través de la intuicidn, experiencia y
criterios relacionados con la operacion de sistemas de distribucién. Las reglas
heuristicas producen estrategias practicas y rapidas que reducen la busqueda
exhaustiva y pueden guiar a una solucién éptima. La aplicacion de estos métodos
ha sido relevante en la localizacidon de capacitores para minimizacion de pérdidas

cuando se realizan tareas de reconfiguracion en el sistema.

Aigunas técnicas han sido propuestas para identificar las secciones del sistema
de distribucidén con mayores pérdidas, ocasionadas por las corrientes reactivas,
encontrando de esta manera los nodos en los cuales la instalacion de capacitores
tiene el mayor efecto sobre la reduccion de las pérdidas totales del sistema.
Estos métodos pueden tambien considerar alimentadores con cargas variables.

Los meétodos heuristicos se caracterizan porque se pueden entender e
implementar con mayor facilidad que los métodos analiticos y numéricos, sin
embargo los resultados no resultan ser los mas éptimos.

1.2.1.4 Meétodos basados en inteligencia artificial

Estos métodos se caracterizan por ser suficientemente poderosos para resolver
el problema de localizaciéon de capacitores de manera optima o cercana a esta;
estan basados en las diferentes areas de la inteligencia artificial (algoritmos
evolucionarios, sistemas expertos, légica difusa, redes neuronales). PUCs que
por su formulacion son eludidos por los métodos convencionales a través de sus
simplificaciones y asunciones, pueden ser abordados por este tipo de técnicas
que tienen la capacidad de tomar en cuenta incertidumbres, como el caracter

variable de la carga, por ejemplo.



1.3 ANTECEDENTES BIBLIOGRAFICOS

La literatura publicada relacionada con el problema de localizacion de capacitores
y algoritmos de solucién es abundante, segun [7] sobrepasa los 400 articulos
técnicos publicados desde 1950, principalmente por el IEEE. La localizaciéon de
capacitores es abordada desde diferentes perspectivas comprendiendo la
definicion del problema, formulacién, objetivos y métodos de solucién. En la
mayoria de estos desarrollos la funcién objetivo ha sido modelada como una
maximizacién de los ahorros producto de las pérdidas de energia y potencia de
punta considerando costos de instalacién y mantenimiento de los capacitores.

Las publicaciones mas antiguas resuelven el problema usando métodos
analiticos, gran parte de ellas asocian consideraciones ideales de los
alimentadores y del comportamiento de la carga, aunque algunos incluyen
aspectos reales y practicos tanto del sistema, como de los capacitores. Los
estudios mas tempraneros son los llevados por Neagle y Samson. El problema es
definido por la ubicacidon y tamaino de un numero dado de capacitores fijos que
minimicen las pérdidas de potencia para un nivel de carga dado. Los resultados,
cuya expresion mas simple es la celebre regla de los 2/3, estuvieron supeditados
a: (i) consideracion del ramal principal del alimentador con carga y conductor
uniforme, (ii) reduccién de pérdidas ocasionadas sélo por el cambio en la
componente reactiva de las corrientes, (iii) ignorar los cambios en los voltajes y
(iv) costo de capacitores despreciable. Fawzi incorpord la capacidad liberada en
la subestacién y el incremento de voltaje en demanda minima al modelo. Cook
extendid la formulacién del problema para incluir la reduccion de pérdidas de

energia y demanda pico.

Involucrar condiciones reales en los alimentadores de distribucion, dificulta la
solucién de metodologias analiticas, los métodos numericos, desarroliados
mediante técnicas computacionales, permiten la manipulacion matematica de
gran cantidad de informacion, con lo cual es posible incluir aspectos relevantes

de la operacién de los sistemas.



Duran, explotando la naturaleza discreta del tamaiio de ios capacitores empled
un modelo mas realista para el alimentador con muchas secciones de tamarfo
diferente (conductor) y cargas concentradas; propone un método de
programacién dinamica. Ponnavaiko y Prakaso consideran el crecimiento de la
carga, la liberacion de capacidad en el sistema y la elevacién de voltaje en horas
de baja demanda en un proceso de optimizacién local (variaciones locales).

Grainger y Lee generalizaron la formulacién de Cook convirtiéndola en un
problema de programacién no lineal. Junto con EI-Kib, propusieron una solucion
para determinar el disefio y esquema de control 6ptimo para el manejo de
capacitores conectables. Uno de los trabajos mas consultados por diferentes
autores es la serie de publicaciones presentadas por Grainger y Civanlar, aqui se
formula el problema de control de voltaje y potencia reactiva para sistemas de
distribucién con ramales, usando reguladores de voltaje y capacitores en
derivacion; la solucidon éptima es obtenida tomando en cuenta aspectos reales del
sistema y costo de la aplicaciéon de los capacitores. Baran y Wu, sobre el
planteamiento de Grainger incorporan sus propias ecuaciones de flujo, las
restricciones de voltaje en distintos niveles de carga y la naturaleza discreta de
las ubicaciones, dando como resultado un algoritmo de solucién basado en

programacioéon entera mixta.

LLos métodos heuristicos permiten aproximar soluciones éptimas, Kaplan extendio
la formulacion para alimentadores con multiples laterales. Levitin presenta un
método basado en busqueda heuristica para reduccion de pérdidas de potencia
activa en sistemas de distribucidén a través de la localizacién de capacitores. El
método localiza capacitores en ciertos nodos seleccionados heuristicamente,
considerando como criterio de decisién los nodos con mayor carga reactiva, el
tamano del capacitor es determinado en funcion de la cantidad de carga
conectada en los nodos seleccionados. Generalmente estos métodos son
implementados en combinacidon con otras técnicas numéricas ¢ basadas en
inteligencia artificial, como en los trabajos expuestos por Ng o Miu.
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Sin duda los métodos actualmente mas populares son los desarrollados a través
de inteligencia artificial. Los trabajos de Levitin y Sundhararajan resuelven el
problema de localizacion de capacitores usando algoritmos genéticos. Se
incluyen aspectos reales de los alimentadores de distribucion y capacitores; tipo,
costos de adquisicion e instalacion, gastos de operacién y vida (til, por ejemplo.

Salama presenta la configuracion e implementacién de un sistema experto para
el control de potencia reactiva en sistemas de distribucién. La simulacion de
templado de solidos {simulated annealing) usada por Chiang y Wang formula el
problema de manera analoga a Baran, se propone y analiza un algoritmo general
basado en ésta técnica, el cual obtiene un 6ptimo global. Las redes neuronales
artificiales, ampliamente utilizadas para el reconocimiento de patrones, permiten
resolver también el problema de localizacion éptima de capacitores, Santoso
propone un sistema experto, que usa en el proceso de optimizacion una red
neural de dos capas, con 10 que resuelve el control de capacitores en tiempo real
para la reduccidn de pérdidas en sistemas de distribuciéon. Su y Chin, publican
estudios usando la teoria de logica difusa.

La combinacién de varios métodos resulta ventajosa para la solucién optima al
problema de localizacion de capacitores. Ng propone un sistema experto difuso
estructurado por un conjunto de reglas heuristicas para la localizacion de
capacitores con €l objetivo de reduccion de peéerdidas y demanda maxima. Ghose
combina un método basado en simulacién de templado de sdlidos con un
algoritmo genético, incluyendo variaciones en la carga y costo de capacitores,
para la reduccién de pérdidas en sistemas de distribucién. Miu presenta un
algoritmo conformado por dos etapas, la primera consiste de un algoritmo
genético para definir las zonas donde pueda ser mayor el impacto de las
acciones de control, la segunda es basada en una técnica heuristica para
identificar la ubicacién exacta, basandose en sensibilidades de pérdidas. La
metodologia es utilizada para la localizacién, relocalizacidén y control en sistemas
de distribucién operando en condiciones desbalanceadas.
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1.4 JUSTIFICACION

A través de la breve revision bibliografica expuesta se puede demostrar el gran
interés que sobre el problema de localizacién de capacitores en sistemas de
distribucion ha recaido. Como se advirtid inicialmente, a lo largo del marco
introductorio, existe la necesidad de realizar propuestas y estudios que mejoren
las condiciones operativas y eficiencia de las empresas distribuidoras de energia
eléctrica. En tal virtud, el desarrollo del presente trabajo basado en una técnica
de relativa vanguardia encuentra las razones y justificativos para llevarse
adelante.

1.5 OBJETIVO Y ALCANCE

Conociendo el marco conceptual del problema, el objetivo de la tesis se enfoca
en la implementacion de un método que permita obtener los maximos beneficios
gue puedan lograrse a partir de la instalacion de capacitores en alimentadores
primarios de distribucion.

En este sentido dos alternativas son consideradas. La primera que toma en
consideracion criterios heuristicos en su formulacion y, la segunda que utiliza

algoritmos genéticos como mecanismo de busgueda de una solucion éptima.

El esguema de compensacion presentado como solucion al problema,
comprendera el tamano, nimero y localizacién de los bancos de capacitores a
instalarse en un sistema de distribucién radial que maximicen los beneficios al
tiempo que se respeten las restricciones operativas y de carga.



12

2 ASPECTOS BASI(;OS Y CRITERIOS ELEMENTALES
DE LA APLICACION DE CAPACITORES

2.1 DEFINICIONES Y CONSIDERACIONES BASICAS

A simple vista un capacitor parece ser un aparato simpie y poco sofisticado, se
tiene la idea basica de dos placas metalicas separadas por un material dieléctrico
aislante que actia bajo la accién de una fuerza eléctrica. En realidad, sin
embargo, un capacitor de potencia es un dispositivo altamente técnico y complejo
en el que materiales dieléctricos muy delgados y fuerzas eléctricas de magnitud
considerable estan involucrados junto a procesos sofisticados [8]. La Fig. 2.1 (a)
muestra una vista en corte de un capacitor para correccion de factor de potencia.
La Fig. 2.1 (b) muestra la utilizacién de un capacitor para montaje aéreo en poste
{pole-mounted).

Bushings
-

// Sellade

hermético

Tanque de

—T Acern
inoxidable

(a) (b)

Fig. 2.1. (a) Vista en corte de un capacitor para correccion de fp,
(b) Capacitor para montaje en poste
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2.1.1 FACTOR DE POTENCIA

El factor de potencia es la razdn de la corriente util de trabajo a la corriente total
en la linea. Ya que la potencia es el producto de la corriente y el voltaje, el factor
de potencia puede también ser expresado como la razdon de la potencia real a la
potencia aparente. La potencia aparente esta formada por dos componentes,
potencia real (expresada en kW) y la potencia reactiva (expresada en kVAR).
Esta relacion es mostrada en la Fig. 2.2 (a)

Caorriente capacitiva
ch (en adelanto)

POTENCIA REAL kW - T

Angulo de fp
POTENCIA
REACTIVA /
kVAR b A

~

POTENCIA APARENTE
kVA

'Y Corriente inductiva
(en atraso)}

Fig. 2.2. (a) Triangulo de potencias, (b} Naturaleza de la comiente

El conocimiento de los distintos tipos de corriente discutidos, en fase, atraso y
adelanto, permiten dibujar las relaciones de la Fig. 2.2 (b). En su gran mayoria,
las lineas de las redes de distribucién contienen corrientes con componente real
0 de trabajo y en atraso. Si se conoce cuanta corriente inductiva esta
transportando una linea, entonces se puede conectar la cantidad de capacitores
necesanos para reducir su vaior en la medida de [o posible. [9]

2.1.2 CAPACITORES SERIE Y PARALELO

Como se mencionard a lo largo de este trabajo, la principal funcion de los
capacitores, sea cual fuere su naturaleza serie o paralelo, instalados como una
unidad simple o en bancos, es regular el voltaje y el flujo de potencia reactiva en
el punto donde son ubicados.
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El capacitor en derivacion o paralelo (shunt) lo hace cambiando el factor de
potencia de la carga, mientras que el capacitor serie 10 hace compensando
directamente la reactancia inductiva del circuito. [8] [2]

2.1.2.1 Capacitores serie

Los capacitores serie, aquellos conectados en serie con las lineas, han sido
usados raramente sobre los circuitos de distribucién debido a su rango limitado
de aplicacion [8]. Como se aprecia en la Fig. 2.3, un capacitor serie compensa la
reactancia inductiva. En otras palabras, un capacitor serie es una reactancia
negativa (capacitiva) conectada en serie con la reactancia positiva (inductiva) del
circuito con el efecto de suprimirla total o parcialmente. En consecuencia, el
efecto primario de un capacitor serie es minimizar o suprimir la caida de voltaje
causada por la reactancia inductiva del circuito. Considérese el circuito y
diagrama fasorial de la Fig. 2.3 (a) y (c) la caida de voltaje puede ser expresada
aproximadamente como:

AV = [Rcos@+ IX senf 21

donde R : resistencia del circuito
X; : reactancia inductiva del circuito

# : angulo del factor de potencia en el nodo de recepcion

Como puede ser observado en el diagrama, la magnitud del segundo término de
la ecuacion es mucho mayor que la del primero, diferencia que puede ser mas
marcada si el factor de potencia es menor y la razéon R/X. es mas pequeia.

Sin embargo, cuando un capacitor serie es aplicado, como lo muestra la Fig. 2.3
(b) vy (d) la caida de voltaje resultante puede ser caiculado, con la expresion

donde X es la reactancia capacitiva del capacitor serie:

AV =IRcos@+1(X, - X ).senf 2.2
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Fig. 2.3. Diagramas fasoriales de un circuito con fp en atraso: (a) y (c)
sin capacitor senie, (b) y (d) con capacitor serie [8]

Para disminuir considerablemente el voltaje entre los nodos de envio y recepcion
por la aplicacion de un capacitor serie, la corriente de carga tiene que tener un
factor de potencia en atraso. Debido a este tipo de situaciones y a muchas otras,
digase, ferroresonancia en transformadores, resonancia subsincronica durante el
arranque de motores y problemas a la hora de proteger los capacitores de las
corrientes de falla del sistema, los capacitores serie no encuentra mayor
aplicacion sobre los sistemas de distribucion. [8] [2]

2.1.2.2 Capacitores paralelo

Los capacitores paralelo son usados extensivamente en los sistemas de
distribucién [2]. Proveen el tipo de corriente para contrarrestar parcial ©
totalmente la componente fuera de fase de la corriente requerida por una carga
inductiva. En la Fig. 2.4 se aplica un capacitor paralelo a un circuito, la magnitud
de la corriente puede ser reducida, el factor de potencia mejorado,
consecuentemente la caida de voltaje entre el punto de envio y la carga es
también disminuida. Sin embargo, la aplicacién de capacitores paralelo no
afectan la corriente o el factor de potencia detras de su punto de instalacion.
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Z =R+ jX
—
I
+ + +
Vs Ve ¥y
ta) 1]

Fig. 2.4. Diagramas fasoriales que ilustran el efecto de un capacitor en
derivacion sobre un circuito con factor de potencia en atraso [8]

2.2 EFECTOS DE LA ADICION DE CAPACITORES PARALELO

La mayoria de las cargas de los sistemas de potencia y los equipos de entrega
(lineas y transformadores) son de naturaleza inductiva y por lo tanto operan a un
factor de potencia en atraso. En esta circunstancia, un sistema de potencia
requiere un flujo adicional de vars que disminuyen su capacidad, incrementa sus
pérdidas y reduce su voltaje. {10]

La Tabla 2.1 presenta un resumen de los beneficios derivados cuando los

capacitores paralelo son aplicados a sistemas de transmisién y distribucién.

Beneficios Sistema de Transmisién Sistema de Distribucion
Soporte de vars * t
Control de voltaje * *
Incremento capacidad del sistema + *
Reduccién pérdidas de potencia ¥ *
Reduccidn cargos de facturacién — *

* Beneficio primario 1 Beneficio secundario

Tabla 2.1. Resumen de los beneficios de la aplicaciéon de capacitores shunt
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2.2.1 SOPORTE DE POTENCIA REACTIVA

Este beneficio comprende muchos de los beneficios de los capacitores paralelo,
como la mejora del control de voltaje y el factor de potencia, reducciéon de las
pérdidas del sistema y los requerimientos de potencia reactiva a los generadores,
asi como el incremento de los limites de estabilidad.

2.2.2 CONTROL DE VOLTAJE

La aplicacién de capacitores a un sistema resultara en un incremento de voltaje.
En un sistema con un factor de potencia en atraso, esto ocurre debido a que los
capacitores pueden reducir la cantidad de corriente reactiva que esta siendo
portada por el sistema. [10]

Los bancos instalados sobre las lineas de distribucion proveen un soporte de
voltaje a lo largo de la longitud entera de la linea y son generalmente conectados
durante periodos de carga pico 0 condiciones de bajo voltaje. Para analizar en
mayor detalle el efecto de los capacitores sobre el voltaje, considérese el
diagrama de la Fig. 2.5. En el circuito R y X}, son, respectivamente, la resistencia y
la inductancia entre la fuente y la carga. El voltaje de envio sera igual al voltaje en
la carga mas la caida de voltaje a través de R y X, Los valores de estos
parametros intencionalmente han sido supuestos como iguales, por lo que las
caidas /R y 1X; tendran el mismo valor.

CalDa 1Z —j
CAIDA |R —eve—CAIDA fo— c
4

Fig. 2.5. Representacion general de un circuito
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Fig. 2.6. Diagramas fasoriales del circuito anterior: (a) fp unidad (b) fp en atraso.

Asumiendo el caso de un factor de potencia unitario Fig. 2.6 (a), en el que la
corriente en la carga / esta en fase con e! voltaje a sus terminales V;, se puede
apreciar que la caida de voltaje debida a la resistencia de la linea tiene un efecto
mucho mas grande sobre la diferencia entre V, y Vs que la caida producida por la
inductancia; siempre y cuando /R y IX; sean de igual valor.

Ahora, el mismo circuito tiene un factor de potencia de 0.6 y es representado en
la Fig. 2.6 (b). Se podra observar que siendo las caidas en la resistencia y la
reactancia iguales, ésta ultima influye en mayor medida sobre la caida total. Por
la adicibn de capacitores, dos resultados muy beneficiosos pueden ser
alcanzados: |) La reduccién de la corriente de linea disminuye las caidas /R y LX;,
mejorando fa regulacién, Il) Con un factor de potencia mas alto se atenda el
efecto de la caida sobre la reactancia de la linea.

2.2.3 INCREMENTO EN LA CAPACIDAD

A menudo es el beneficio mas importante que justifica la adicién de capacitores
sobre los sistemas de distribucién. Este hecho cobre relevancia cuando las

cargas abastecidas por el sistema crecen rapidamente. [10]

La adicién de capacitores paralelo, reduce la carga (kVA) del sistema, de este
modo libera cierta capacidad que puede ser usada para servir futuros
incrementos de demanda. Los beneficios pueden ser analizados a nivel de las
unidades de generacion y el sistema de transmision, a nivel de subestaciones de
distribucién, y sobre los alimentadores primarios de distribucion.
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2.2.4 REDUCCION DE PERDIDAS

En algunos sistemas de transmision y distribucidon puede conseguirse una
significante reduccion en las pérdidas mediante una aplicacion adecuada de
capacitores. El flujo de corriente a traves del sistema sera reducido desde el
punto de la ubicacién del capacitor en direccién hacia la fuente. Ya que las
pérdidas de potencia son directamente proporcionales al cuadrado de la
corriente, una reduccion del flujo de corriente resulta en un mayor cambio sobre
las pérdidas de potencia. Por esta razon, a menudo los capacitores son
instalados lo mas cercano posible a ta carga.

2.2.5 REDUCCION DE CARGOS TARIFARIOS

Ciertas empresas usan algun tipo especial de tarifacidbn para sus grandes
consumidores. En estas circunstancias, conociendo que la aplicacion de
capacitores paralelo puede resultar en una disminucion de los requerimientos de

la carga (kVA), una reduccion en el cargo tarifario puede ser considerada.

2.3 CORRECCION DEL FACTOR DE POTENCIA

Por la adicidn de capacitores, la componente de potencia reactiva () de la
potencia aparente S de la carga puede ser reducida o totalmente suprimida. A
través de la Fig. 2.7 se ilustran incrementos de la potencia reactiva  ante

cambios en el factor de potencia. [8]

Asumase que antes de la instalacién de capacitores el factor de potencia de
cierto circuito es de 70% y que su aplicacidon aumenta este valor a 100% para
cierto periodo del dia. Refiriéndose a parte de la Fig. 2.7, para esta condicién se
tiene 142 kVA por cada 100 kW de carga. Entonces, para el mismo valor de kW,
la corriente original en la linea es 1.42 veces mas grande que la presente al

100% de factor de potencia.



20

133 52
02 kvar

75 kvar
R4 kvar
hhar

e T T
T T
n ////, o //% ////

I AVA VEEHLAVA 125 kv¥A 142 B6 XVA 10661 kVA
g1 fp=0w fp=0w fp = 0.0 =06 .

Fig. 2.7. Relacion de potencias

La razén de pérdidas, debida a su vanacién con el cuadrado de la corriente seria:

Pérdid 2
rdidas o o, 1.4227 ~204 23
Pérdidas petoes 1,00

lI

La simulacion muestra ia razén para el cambio en las pérdidas, pero es mucho
mas simple recordar que las pérdidas de la linea varian inversamente con el
cuadrado de los factores de potencia considerados. [9]

Pérdidas S 1. £ pfz)z

- 4
Pérdidas 2 ( oy 2

Para el ejemplo supuesto, el mejoramiento desde 70% a! 100% del factor de
potencia reduciria las pérdidas en un 50% del valor anterior. Durante el resto del
dia cuando la correccién lograda no es la unidad, se pueden calcular resultados

proporcionales.

2.4 APLICACION DE CAPACITORES EN A/P DE DISTRIBUCION

En general, los capacitores se pueden aplicar en casi cualquier nivel de voltaje,
unidades individuales pueden ser adicionadas en paralelo para lograr la
capacidad en kVAR deseada o se pueden corganizar en serie para obtener el

voitaje requerido.
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La informacion recopilada para todo el sistema de potencia, segin [8] indica que
aproximadamente el 60 por ciento de los capacitores es aplicado sobre los
alimentadores de distribucion, 30 por ciento en las barras de las subestaciones, y

el restante 10 por ciento en el sistema de transmision.

Los capacitores de potencia usados en los sistemas de distribucion pueden ser
“pole-mounted” para montaje en poste, bancos “pad-mounted” para montaje en
bloques, o del tipo sumergible. Los bancos de distribucién a menudo incluyen tres

o nueve unidades conectadas en configuracion Y, Y aterrizada, o en A.

2.4.1 CAPACITORES FIJOS Y CONECTABLES

De acuerdo a su instalacion, los capacitores pueden ser fijos o conectables. La
Fig. 2.8 ilustra el efecto de un capacitor fijo sobre el perfil de voltajes de un
alimentador con carga uniformemente distribuida para condiciones de carga
maxima y minima. Si solo se instala capacitores del tipo fijo, el sistema podria
experimentar un excesivo factor de potencia en adelanto y el aumento de los

voltajes a niveles no permitidos.

Por lo tanto, como lo muestra la Fig.2.9, algunos de los capacitores son
conectados temporalmente durante condiciones de carga que estan por encima
de la minima, mientras que los capacitores fijos son dimensionados para el nivel

mas bajo de la curva de carga y conectados permanentemente.

En la grafica se advierte que los capacitores conectables pueden ser conectados
en bloque o con pasos consecutivos en funcion de los cambios de la potencia
reactiva demandada a lo largo del dia. En la practica, el niumero de pasos o
bloques es menor al ilustrado debido a los gastos adicionales del equipo de
conmutacion y el sistema de control. [8]
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Fig. 2.8. Posibles efecto de la aplicacion de capacitores paralelo

2.4.1.1 Control de capacitores conectables

El proceso de conexion de fos capacitores puede ser hecho por control manual o
por control automatico. El control manual (en la ubicacién o por mando a
distancia) puede ser empleado en las subestaciones de distribucién. EI modo
automatico usa elementos de control cuyo principio de operaciéon se basan en
tiempo, voltaje, corriente, voltaje-tiempo, voltaje-corriente, y temperatura. [8]
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Fig. 2.9. Dimensionamiento (tamafo) y seleccion del tipo de capacitor
adecuado para cubnr [a curva de demanda

2.4.2 CAPACIDADES ESTANDAR

Los valores estandarizados y las condiciones de servicio para capacitores de
potencia estan especificados en la norma IEEE Std 18-1992. La Tabla 2.2
presenta las capacidades y voltajes para capacitores que operan a 60 Hz. [10]



24

Vms
(Terminal a Terminal}) kVAR Fases BiL kV
2400 50, 100, 150, 200 1 75
2770 50, 100, 150, 200 1 75
4160 50, 100, 150, 200 1 75
4800 50, 100, 150, 200 1 75
6640 50, 100, 150, 200, 300, 400 1 95
7200 50, 100, 150, 200, 300, 400 1 95
7620 50, 100, 150, 200, 300, 400 1 as
7960 50, 100, 150, 200, 300, 400 1 95
8320 50, 100, 150, 200, 300, 400 1 95
9540 50, 100, 150, 200, 300, 400 1 95
9960 50, 100, 150, 2040, 300, 400 1 95
11400 50, 100, 150, 200, 300, 400 1 95
12470 50, 100, 150, 200, 300, 400 1 95
13280 50, 100, 150, 200, 300, 400 1 95y 125
13800 50, 100, 150, 200, 300, 400 1 95y 125
14400 50, 100, 150, 200, 300, 400 1 95y 125
15125 50, 100, 150, 200, 300, 400 1 125
19920 100, 150, 200, 300, 400 1 125
19920 400, 150, 200, 300, 400 1 125y 150
20800 t 100, 150, 200, 300, 400 1 150 y 200
21600 ¥ 100, 150, 200, 300, 400 1 150 y 200
22800 + 100, 150, 200, 300, 400 1 150 y 200
23800 + 100, 150, 200, 300, 400 1 150 y 200
24940 + 100, 150, 200, 300, 400 1 150 y 200
4160 GrdY/2400 300, 400 3 75
4800 GrdY/2770 300, 400 3 75
7200 GrdY/4160 300, 400 3 75
8320 GrdY/4800 300, 400 3 75
12470 GrdY /7200 300, 400 3 95
13200 GrdY/7620 300, 400 3 95
13800 GrdY/7960 300, 400 3 95
14400 GrdY/8320 300, 400 3 95

1 Un bushing

Tabla 2.2. Voltajes y tamafios de capacitores para 60 Hz

2.4.3 TIPOS DE CONEXION

Un banco de capacitores trifasico puede ser conectado en I) A, II) Y, Il) Y- con
puesta a tierra (aterrizada). El tipo de conexion usado depende del sistema, de
los requerimientos de proteccidon y de las interferencias. Una condicién de
resonancia puede ocurrir en las configuraciones en A y Y (neutro flotante) cuando
hay fallas de una o dos lineas abiertas sobre el lado de la fuente; el voltaje
mantenido en las fases afectadas realimenta cualquier transformador localizado
en el extremo de la carga. Como resultado, los transformadores monofasicos de

un sistema de 4 conductores pueden ser averiados. [8]
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Por lo tanto, la conexién en Y sin puesta a tierra no es recomendada bajo las

siguientes condiciones:

- Sobre alimentadores con disyuntores monopolares.

- Sobre bancos de capacitores fijos

- Sobre alimentadores con transferencia de carga de emergencia.

- Sobre secciones del alimentador detras de un seccionador-fusibie o un

reconectador monopolar.

Sin embargo, este esquema puede ser recomendado si una o mas de las
situaciones detalladas a continuacién estan presentes:

- Excesivas corrientes armonicas sobre el neutro de la subestacion.
- Interferencias telefonicas
- Instalacién del banco con dos seccionadores monofasicos en lugar de tres.

Usualmente, los bancos con conexion en Y con puesta a tierra son empleados en
sistemas primarios trifasicos de cuatro conductores Fig. 2.10. De lo contrario, si
este esquema es adoptado sobre un sistema trifasico de tres conductores en A o
en Y, suministrara una gran corriente a tierra que podria perturbar reiés de falla a

tierra muy sensitivos. [8]

& &
— o] T ; i
e [l

Rack de tres unidades

Fig. 2.10. Disposicién tipica para el montaje de bancos de capacitores en poste
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2.44 EQUIPO DE CORTE

Los aspectos claves a tener presente son la corriente en estado estable, la
corriente de avalancha (inrush) durante la energizacion, el voltaje nominal del
sistema y el voltaje transitorio de restablecimiento durante la desenergizacion.
Estos parametros son abordados con mayor detalle en la normativa de
disyuntores IEEE Std C37.06-1987 y IEEE Std C37.012-1979. Estos estandares
sugieren usar para el breaker una corriente 1.25 veces la corriente nominal del
capacitor a voltaje nominal en una conexién sin el neutro aterrizado, y 1.35 veces
la corriente nominal en la operacién con neutro puesto a tierra. [10]

2.45 PROTECCION

Debido al tamano relativamente pequeno de los bancos de capacitores usados
en sistemas de distribucién, los métodos de proteccidon son en general mas
simples que aquellos usados para bancos en subestaciones. La proteccién del
tipo pole-mounted para montaje en poste comprende el empleo de fusibles y

pararrayags.

2.4.5.1 Fusibles

Fusibles para todo el banco, fusibles para cada unidad individual o una
combinacion de las dos alternativas puede ser usada a la hora de proteger los
bancos de capacitores. La proteccién grupal del banco consiste de un fusible en
serie con todos los capacitores instalados en la fase considerada. Para el caso

individual, cada unidad es tratada en forma separada del resto.

La primera alternativa es el método mas comun en las aplicaciones sobre
alimentadores de distribucion. Su funcién es detectar ia falla sobre un capacitor y
remover al grupo en su totalidad con la mayor rapidez para prevenir el daio en
las unidades restantes. [10]
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2.4.5.2 Pararrayos

Las descargas atmosféricas y la conexién de los bancos pueden resultar en
sobrevoltajes significativos presentes en el sistema, por lo que, la aplicacién de
pararrayos en los bancos de capacitores puede ser valida para limitar estos
fenomenos transitorios. Generalmente, estos equipos son instalados lo mas
cercano posible a las unidades sobre el lado en que los fusibles han sido
ubicados. Si el pararrayos precede al fusible, la corriente a través de éste ultimo
puede ser reducida, 10 cual es importante para pequefios bancos en sistemas de
alto voltaje donde el tamafio comun de los fusibles es cercano a15 A. [10]

2.4.6 CONSIDERACIONES ARMONICAS

Los problemas de armodnicos pueden ocasionar la quema de fusibles, unidades
averiadas y la operacion incorrecta de relés. Aungue los transformadores pueden
ser los mayores productores de armoénicos en el sistema de distribucion, los
dispositivos que utilizan arcos (hornos, sueldas), o convertidores electronicos de
potencia (computadoras, reguladores de velocidad de motores, UPS) han llegado
a ser fuentes armonicas referenciales sobre algunos alimentadores. Por ello, un
problema de arménicos deberia ser tomado en cuenta e investigado en el

supuesto que el equipo falle inexplicablemente o presente mal funcionamiento.

2.47 INSPECCION Y MANTENIMIENTO

Todos los bancos de capacitores deberian ser inspeccionados y sus
caracteristicas eléctricas medidas en el momento de su instalaciéon y
periddicamente como sea requerido a lo largo de su vida de servicio. Ya que
estos aparatos son sistemas cerrados, una revision ocular no puede determinar la
condicién individual de los equipos. La seguridad del personal debe ser analizada

para el desarrollo de estas actividades.
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2.5 PRIMEROS CRITERIOS PARA UNA APLICACION OPTIMA

En general, la mejor ubicacibn de los capacitores puede ser encontrada
optimizando las pérdidas de potencia y la regulacién de voltaje. Una manera muy
usada, por lo menos para estudios conceptuales es descrita graficamente en [11]
En la Fig. 2.11 se muestra la demanda de potencia reactiva para un alimentador
troncal de 3 millas de longitud con carga distribuida uniformemente a razén de 2
MVAR por milla. En (a) el alimentador, opera sin compensacion, con un factor de
potencia de 70.71%, es decir 2 MW y 2 MVAR por milla, la potencia reactiva total
demandada es de 9 MVAR (area total sombreada). En (b), el mismo alimentador,
compensado con un banco de 3 MVAR localizado a la mitad de la linea desde la
subestacién, corrigiendo el factor de potencia en este punto a 100%, el cual, visto
desde la subestacion, es del 89%.

1&) Sin capacitor {by Con un capacdor de 3,000 kVAs
6 .8
% s % 5 Conexionde 3.000 KVAI
34 e 1
§9 5o
3?2 ]
2 e
=) 3
i a
o K 0

Longitud Milkc) L.ongliys Mittas;

Fig. 2.11. Demanda de potencia reactiva de un alimentador troncal de 3 millas
con carga distrbuida uniformemente

La aplicacion del capacitor al alimentador troncal, ilustrada en la figura, permite
observar los siguientes detalles citados en las secciones previas:

- Elflujo de potencia reactiva antes del capacitor se reduce a 2.25 MVAR.
- El flujo de potencia reactiva después del capacitor no es afectado.
- Se obtiene un ahorro en la demanda de reactivos de 4.5 MVA.
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2.5.1 DETERMINACION DE LA UBICACION Y CAPACIDAD OPTIMOS A
PARTIR DE UNA APROXIMACION GRAFICA

Lo que mayormente degrada el desempeiio eléctrico de un sistema es el impacto
acumulado del flujo de potencia reactiva a lo largo del alimentador (VAR totales)
[11]. El método grafico descrito en la Fig. 2.11 mide esto directamente, siendo
muy usado para estimar el efecto sobre un alimentador al mover bancos de
capacitores a otros lugares de la linea, como lo ilustra la Fig. 2.12. El movimiento
en el lugar de instalacién del capacitor de 3,000 kVAR desde un punto a la mitad
de la linea, hacia el final del alimentador permite agregar los MVAR mostrados en
la figura como una sombra obscura, y quitar los MVAR mostrados sin sombrear.
La red resultante muestra una reduccién global de MVAR y una mejora de! fp.

{a: Conexion de 3 JOC kvAr en un punto imMermedo by Desplazamisnto hacia el final det ahmentagor

-~ @ .8
3?_ a Cungaon du capacion du 3.000 kvAr 3:5 [ Cunuxion du capdcnor du 3,000 kvay
s <
4 3 4 Movirmsanio -—rl
z 3
'E 3 § 3
2 é 2F:
:: i

0 0l=

L oomgitecen { hlrikirs. ) Longeiua Jdainn)

Fig. 2.12. Movimiento del lugar de instalacién del capacitor

E! analisis de los incrementos puede usarse como una guia para determinar el
“lugar 6ptimo” en donde instalar el banco, de manera que minimice la potencia
reactiva del alimentador. El mejor lugar, para este ejemplo, es a 3/4 del

alimentador. [11]
Localizacion oplima del capacitor de 3 000 kVAs

Conexn de 3,000 kA

w o o o

Flugo da reacts. o (Mg

] I
Longiua (Milss)

225

Fig. 2.13. Aplicacion del método grafico para la localizacion dptima de capacitores
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Ademas, el analisis de {as variaciones en la capacidad puede ayudar a identificar
el mejor tamano de los capacitores en cualquier lugar en particular, como se
muestra en la Fig. 2.14. El “tamafio éptimo™ del capacitor a la mitad del trayecto
en el alimentador puede encontrarse comparando los MVAR ganados
(sombreados) y los entregados (sin sombrear), conforme el tamafo del capacitor

es cambiado.
Aumerto de capaciad a 4.000 kvAr Tamarx optane de 4.500 kA"

-8 _ 8
4. Canexion do copncos de 4.000 kv €. Coneyibn de capaator ta 4 500 kVAT
5 5
: < | 2 4 |
i g 3 .
& g i
3! 8?
1 418
u : u- L B

0 o &

0 0

Langeud (Mhlias) Longnud (MiHias)

Fig. 2.14. Varacién en el tamaiio del banco

Simultaneamente, vanando tanto el lugar como el tamafo del banco de
capacitores, se identifica su mejor combinacién; en este caso, un banco igual a 4
MVAR (2/3 de la carga total de reactivos) instalado a 2 millas desde la
subestacion (2/3 de la distancia desde la subestacion al alimentador). [11]

2.5.2 ENFOQUE ANALITICO PARA LA LOCALIZACION DE CAPACITORES,
FUNDAMENTO DEL CRITERIO DE LOS 2/3

Una recomendacién, a menudo presente en gran parte de las publicaciones y
catalogos relacionados con el tema de la aplicaciéon de capacitores en sistemas
de distribucion, es la de ubicar a 2/3 de distancia a partir de la subestacién, un
capacitor igual a 2/3 de la carga reactiva total del alimentador con el objeto de
minimizar las pérdidas de potencia. En esta seccidn se presenta el escenano
analitico en el cual se fundamenta el criterio [23], a fin de establecer las
consideraciones adoptadas en el modelo y el marco de aplicacidon que puede

alcanzar esta conocida regla.
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. iy iy=0
| — ——
IR ‘} EERER IR
: v — ax oL YIC
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Fig. 2.15. Carga uniformemente distribuida a lo largo de un alimentador.

La Fig. 2.15. muestra un alimentador primario con carga uniformemente
distribuida a lo largo del mismo. Si ires la carga (corriente) total del alimentador,
i, la carga circulante en el punto dx a una distancia x, /- la corriente inyectada por
el capacitor ubicado en X, e /; la carga al final de la longitud L del primario; se
pueden establecer las siguientes ecuaciones para los casos en que: a) no se ha
instalado el capacitor y, b) se aplica un capacitor sobre el alimentador. [23]

a) Sin capacitor:
ir =1, cosg+ jl,sing=1,+ ji, 2.5

2 L -

Psc = Pérdidas sin capacitor

.2 o2 L-x)
dPsc=3}i,|"dR=3]i,, .rdx=3.(1A2+1R2)-[ —Zzl-.rdx 27
2y r T 2
2
PSCZB.(]A +1R ]E-([(]‘v—‘x]dx 2,8
L
Psc=3.(1;c +1R2)r.§ 29
b) Con capacitor:
ileA[é—i—x]+j[]R *[f—;i-—lcjl para 0<x < X, 210
. g L—=x
:;=(1A+jl,i)--7J-- para X, Sx< 1L 2.1

Pcc = Pérdidas con capacitor

X, I 2 I - 2 L - 2
Pcc=3 !{1,,2 -(--745’1 + [IR LI x)_ 1C} rdx + 34\{(]”2 + 1,,’)(*1;—‘) ~rdx
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Si se considera 4P como la disminucion (ahorro) de pérdidas debido a la

instalacion del banco de capacitores a una distancia X desde la subestacion:

Xe _
AP:Psc—Pcc=3j[2f,,1€[fL-] f]-lt.zj‘rdx 2.13
) ,
2

X,
AP =67l 1 X =3¢l 14 i -3l X, 2.14

El ahorro sera maximizado siempre y cuando X (localizacién del banco) e /-

(tamano del banco) tomen valores tales que:

2> >
OAP AP _ 2.15
ox,. ol

2 X,
QA_’%zo = 20,-2I,"-1.=0 2.16
oxX.. L
a_éf_:o = 2/,-1, Xe -27.=0 2.17
ol L

Del sistema de ecuaciones formado por 2.16 y 2.17 pueden obtenerse |os valores

para X e /-
2L o
X = 3 Localizacion 2.18
21, N :
I, = 3 Tamapio (capacidad) 2.19
(\"‘(3 'l/uoml(.' ): i (A"j’j_‘Vrmm!R ) 220
kvar (capuacitor) = :2; kvar (totales de la carga) 2.21

2.5.3 UNA VISION MAS GENERAL

La regla de los 2/3 se aplica solo en situaciones en las cuales la carga reactiva en
el alimentador es continua y uniformemente distribuida. La maycria de los
alimentadores no tienen una distribucién uniforme de cargas reactivas, asi que la
regla de 2/3 no es completamente aplicable.
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Mientras que la regla de 2/3 no es util para estos casos, el método grafico (o su
equivalente algebraico) el cual aplica el concepto de minimizacion de reactivos
por unidad de longitud, puede ser usado para desarrollar pautas en situaciones
tipicas de cargas no uniformes. Segun [11] el método grafico de la minimizacién
de VAR es un mecanismo muy utilizado para ilustrar las bases de los efectos de
la compensacién, y definir recomendaciones de “primer orden”, al igual que la
regla de 2/3, sin embargo, en ambos casos un numero de factores importantes no

es considerado, como los siguientes:

Flujo de potencia compleja. La potencia fluyendo a lo largo de un alimentador es
compleja. El analisis de MVA trata solo con una dimensién VAR sin reconocer el

impacto o importancia del flujo de potencia activa.

Economia. El valor de la reduccion de VAR depende de los costos de pérdidas y
la necesidad de capacidad adicional alcanzada por el mejoramiento del factor de
potencia. La aplicacion de capacitores debe estar basada en el beneficio

economico contra el analisis de costos.

Impedancia de lineas. Tanto la respuesta del alimentador a cambios en el flujo de
reactivos y la importancia de reducir la variaciéon de flujos de potencia reactiva,
dependen de la impedancia de varios segmentos de la linea, mientras que el
método aproximado esencialmente trata todas las porciones del alimentador de

manera uniforme.

Carga discontinua. En realidad la carga en kW y kVAR en un alimentador es
discontinua, mientras que en todas las representaciones dadas aqui, son

modeladas como continuas.

Una de las condiciones mas relevantes dentro de las metodologias propuestas en
este trabajo, es la de restringir 1a circulacién de corrientes con factor de potencia
en adelanto. Se puede advertir claramente que tanto el criterio de los 2/3 como el
ejemplo grafico ilustrado, no toman en cuenta este hecho, al punto que en el
primero de éstos, un tercio del alimentador posee corrientes capacitivas.
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Debido a los factores anteriores, es notable, que estas aproximaciones no
pueden resolver el problema de localizacion de capacitores dptimamente, esto
justifica el uso de técnicas mas elaboradas mediante algoritmos de programacion
lineal entera, cuadratica o dindmica implementados en métodos numeéncos,
heuristicos o basados en inteligencia artificial.

2.5.4 FORMULACION GENERAL DEL PROBLEMA

Para tomar en cuenta, en la medida de las posibilidades, los factores
caracteristicos de un sistema de distribucién, en esta seccion se presentan la s
formulaciones generales del problema para la ubicacion de capacitores en
sistemas de distribucidon expuestas por [6] y [13]. Una vez que se tenga
conocimiento del panorama y complejidad del problema se podra evaluar el grado
de aproximacion con el cual lo abordan las metodologias desarrolladas en este
trabajo.

2.5.4.1 Variacién de la carga

Ya que el interés es la reduccién de las pérdidas de energia del sistema, es
necesario considerar las variaciones de carga para un periodo de tiempo dado, 7.
Se asumira que las variaciones de carga pueden ser aproximadas en niveles
discretos. Por lo tanto, las cargas individuales variaran conforme al patron
adoptado. Por ejemplo, sea S(1) la Curva de Duracién de Carga comin mostrada
en la Fig. 2.16, entonces, una carga cualquiera (J; puede ser representada por:

0,(r)=Q;S(x) 2.22
A ST
So —l
5 | oo
Sm [ L
—- T
T
] s b—ol
LPS T Tt

Fig. 2.16. Curva de carga.
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Donde Q, representa el valor pico de la carga Q;. Bajo estas asunciones, el

periodo de tiempo, 7' puede ser dividido en intervalos durante los cuales el perfil
de carga del sistema es asumido a ser constante. Sean », los niveles de carga en
los que se ha discretizado la curva. Entonces, para cada nivel se tienen:
ecuaciones de flujo de potencia, restricciones en los voltajes nodales,
restricciones de capacidad y control sobre los bancos de capacitores.

2.5.4.2 Tamaiios y esquemas de control

Supdngase que hay n. posibles ubicaciones para los capacitores en el sistema.

Sea u, el tamafo estandar de un banco y «” un vector de dimensién n.

u’ =[ul,ul,.. u’ 1 con u’representando el tamafic del capacitor en la ubicacién i.
Note que en la practica, »’ es un muiltiplo del tamafio estandar de un banco; en

términos matematicos u,/ u, es un entero no negativo. Sea u’ =[u/ ul,. u']

con u; representando el esquema de control en la ubicacion i durante el nivel de

carga /. Se considera dos tipos de capacitores:

2.5.4.2.1 Capacitores fijos

Son conectados en el sistema permanentemente y seran tratados como fuentes
de potencia reactiva constante en todos los niveles de carga. Por el momento,

N

sea el capacitor de la ubicacién / de tipo fijo entonces u] =u’ =..=u".

2.5.4.2.2 (apacitores conectubles

Pueden ser conectados en bloques o en pasos consecutivos de acuerdo a las
variaciones de la carga. Sera asumido que el esquema de control de un capacitor
conectable puede ser cambiadol/controlado a cada nivel de carga. Para un
capacitor en la ubicacion k& de tamafo w«;, hay n, esquemas de control a ser

determinados, asi u,, i=1,2,., n, Claramente, el control de un capacitor
durante cualquier nivel de carga es mas pequefo © igual al tamafo,

0 .
u, 2u,1=12,...n,
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2.5.4.3 Funci6n objetivo

La funcién objetivo en el problema de ubicacién de capacitores comprende dos
términos. El primero representa el costo de los capacitores que tiene dos
componentes; un costo de instalacion fijo y un costo de adquisiciéon. El segundo
término representa el costo total de las pérdidas de energia, donde las pérdidas
de energia son obtenidas como la suma de las pérdidas de potencia en cada
nivel multiplicadas por el ¢ de duracién de cada uno de los periodos.

En la practica, los capacitores son agrupados en bancos de capacidades
discretas estandar. El costo de la localizacion de un capacitor de tamafio u’en la
ubicacion /, sera:

0
Cwy=k 2o+ C (@) 2.23

uS
Donde 4. es el costo de un banco de capacitores, k.= k.; si se ubica un capacitor
conectable y k.= k. si se instala un capacitor fijo, con k. >k, C/ (uf’): C,

representa el costo asociado con la instalacion del capacitor en la ubicacién i. En

general, C; es una funcion de pasos, Fig. 2.17.

Debe hacerse notar que la funcion de costos definida anternormente, descnbe el
costo real de un esquema de compensacion. Como se trata de una funcién no
diferenciable, muchas de las formulaciones adoptadas en las diferentes
programaciones aproximan la funcién de costos a una funcion lineal con un cargo
fijo (Fig. 2.17 curva punteada).

C;

1 .

-
-
.’
v

Fig. 2.17. Funcién de costos. - - Aproximacion iineal — Costo real

‘;u
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Para el costo de las pérdidas de energia, sea p,(x',u') las pérdidas de potencia

real para cada nivel de carga, donde x corresponde a un punto de operacién del
sistema. Entonces, el costo total de las pérdidas de energia puede ser escrito

Como.
k,ZT,p,.(x",u") 224
1=1

Donde 7; es la duracién del nivel de carga i y la constante %, es el costo de la
energia por unidad. Si &, representa el costo unitario de potencia activa (costo por
demanda), finalmente, el objetivo del problema de ubicacion es expresado por:

N )+, Y 1 p, (5w + &, py 225
k=| i=l

2.5.4.4 Restricciones

En este apartado de la formulacidn muchos tipos de restricciones se pueden
evaluar de acuerdo a las condiciones presentes. Asi, ciertas empresas destinan
un presupuesto establecido fijo para la adicion de bancos de capacitores, en tal
motivo, existe una restriccion en cuanto al monto de las inversiones a realizarse.
Si ya se disponen de los equipos, entonces una nueva restriccion aparece en
relacién al numero maximo de unidades a ser ubicadas. Por esta razén se
consideran aquellas limitaciones que tienen el caracter de general en cualquier
sistema que adopte un esquema de compensacion.

2.5.4.4.1 Restricciones de carga

Las restricciones de carga a ser consideradas son aquellas correspondientes al
balance de potencia activa y reactiva descritas por un conjunto de ecuaciones de

flujo sobre los diferentes niveles de carga (convergencia). ¥,(x)=0 j=0:n,

2.5.4.4.2 Restricciones operacionales

La magnitud de voltaje de cada nodo en todos los niveles de carga tiene que

estar dentro de un rango de operacion permisible: V., <V, <V_.. i=1:n_
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Al igual que para los voltajes, en cada uno de los ramales componentes del
sistema pueden adoptarse restricciones en cuanto al tipo (inductivo-capacitivo)
y/0 magnitud de ia corriente circulante por las mismas.

2.5.4.4.3 Restricciones adicionales

En lo concerniente a los equipos a instalarse, si se especifican los tamafos o
capacidades de los bancos que se utilizaran en el estudio, se establece ya una
condicion que incidira sobre el universo de posibles soluciones.

2.6 FLUJO DE POTENCIA COMO HERRAMIENTA DE
EVALUACION DE LOS EFECTOS DE LOS CAPACITORES

Como se vera en capitulos posteriores, el flujo de potencia constituye la
herramienta fundamental en base a la cual se podra evaluar cualquier propuesta
de solucién para la ubicacion de capacitores. Mas aln, dadas las caracteristicas
de un algoritmo genético, se necesita disponer de un flujo de potencia eficiente.
El algoritmo utilizado, [22], resuelve recursivamente ecuaciones de voitaje en los
nodos de envio y recepcidbn y no requiere técnicas especializadas para la
numeracion de los nodos componentes del alimentador primario.

2.6.1 MODELO DE LA RED DE DISTRIBUCION

Se asume una red de distribucién radial trifasica balanceada que puede ser
representada por su diagrama unifilar equivalente. Las lineas de distribucion se
representan mediante su resistencia y su reactancia, la capacitancia es
despreciada para fines practicos. Las cargas se pueden representar como
potencia constante, corriente constante, impedancia constante o a través de un
modelo exponencial. El algoritmo implementado asume cargas de potencia
constante y capacitores de impedancia constante.
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m1 I m2

l — 1

J rama j T} P{m2} + |Q(m2)
| Vim1) | ; d{m1) | Vim2) | ; dfm2)

Fig. 2.18. Representacion de un ramal perteneciente a un alimentador radial

El modelo matematico de la red de distribucién radial se obtiene facilmente a
partir del esquema representado en la Fig. 2.18:

Ymb) [/ 8(m) - | V(m2) 1 6(m2)

()= ! 2.26
) 7
P(m2)— jO(m2)=V " (m2).1()) 227
Donde: Z(j) impedancia del ramal j (R(y) + jX(}))

m/  nodo de envio
m2  nodo de recepcion

Pfm2) suma de las cargas de potencia activa en todos los nodos
detras del nodo m2 mas las carga de potencia activa del nodo
m2 mas la suma de las pérdidas de potencia activa de todos
los ramales detras del nodo m2

Q(m2) analogo a P(m2) para potencia reactiva

De las ecuaciones 2.26 y 2.27 se obtiene:

V(m2)|= /B())- A()) 2.28
A(j) = P(m2).R(j)+ Q(m2).X(j) - 0.5 V(ml) 2.29
B = L) -T2 )P m2)+ " (m2)} 2.30
a(mz):5(,,,1)_%5-'[890{;%2%%@&lif;(ﬁ;g] 2.31

Las referencias [2] y [23] resuitan sumamente Utiles a la hora de determinar P(m2)
y Ofm2). Adicionalmente a las ecuaciones anteriores, las siguientes relaciones
pueden ser acogidas para calcular las pérdidas en los ramales:
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P*(m2)+Q*(m2)

Pper(j)= R()." : 232
V(m2)
2 2
Qper(j) = x(j). D+ (m2) 233
V(m2)|

Asumiendo un valor para los voltajes de todos los nodos (generalmente 1.0 p.u.)

incluido el de la salida de la subestacién, 2.28 nos permite calcular el voltaje del

nodo de recepcion, el nuevo valor es comparado con el anterior en cada

iteracion, y si el error es menor que el criterio de tolerancia escogido en la

totalidad de los nodos, la solucién ha convergido.

2.6.2 ALGORITMO DE SOLUCION

El método utilizado para la solucion del flujo de potencia de un sistema de

distribucién radial se puede resumir en el siguiente algoritmo:

Leer los datos de la red, incluyendo parametros y el valor de voltaje a la
salida de la subestacion.

Asumir voltajes iniciales para todos los nodos y pérdidas despreciables.
Calcular el equivalente ’(m2) y (O(m2) para cada nodo. Esta es la iteracion
hacia arriba, desde los nodos terminales hacia la subestacion.

Comenzando desde el nodo fuente y usando 2.28, determinar los voitajes
de recepcion. Esta es la iteracién hacia abajo.

Con los nuevos voltajes calcular las pérdidas y comprobar si el criterio de
convergencia es satisfecho. Si no es asi, el proceso es repetido a partir del

calculo del sistema equivalente.

El método propuesto es capaz de abordar el calculo de un flujo de potencia para

redes desbalanceadas, para ello, cada ramal se representa por una matriz 3x3

total o parcialmente llena de acuerdo al numero de fases existentes.
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3 METODOLOGIA HEURISTICA

3.1 INTRODUCCION

Tratando de buscar la etimologia de la palabra heuristico se encuentra que
proviene del griego heuriskein, término que puede ser traducido por encontrar o
descubrir. Mucho mas cercano en el tiempo, el término heuristico fue utilizado a
mediados el sigio pasado por dos de los precursores de la Inteligencia Artificial.
Simon (1963) define heuristico como “un proceso que puede resolver un
problema dado pero no ofrece garantias de hacerlo”.

La definicion que hoy en dia mas se ajusta al sentido con el que se usa la palabra
heuristico es la siguiente: procedimiento simple, a menudo basado en el sentido
comun, que se supone va a ofrecer una buena solucién (no necesariamente ia
6ptima) de un modo facil y rapido a problemas dificiles. En este estudio se define
al término, como un proceso regido por un conjunto de reglas o criterios

empiricos sencillos que lo orientan hacia la consecucidn de un objetivo.

3.1.1 TECNICAS HEURISTICAS

Desde un punto de vista practico, para agquellos problemas donde la busqueda
exhaustiva sea ineficiente o para aquellos problemas donde la cardinalidad del
espacio de blsqueda aumenta exponencialmente con el tamafio del problema, va
a tener sentido la utilizacién de algoritmos heuristicos. {12]

Por lo que respecta a las ventajas derivadas de la utilizacidn de hevuristicos para
resolver problemas de optimizacién, quizas la mas importante sea la mayor
flexibilidad en el manejo del problema en contraposicion con el procedimiento
estricto involucrado en las técnicas clasicas. Ademas, las ideas en las que se
basan estas metodologias heuristicas son mas comprensibles al compararias con
las técnicas matematicas de resolucion.
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El gran inconveniente derivado de la utilizacién de los métodos heuristicos radica
en que no es posible conocer cual sera a priori la calidad de la solucion obtenida
con los mismos, desconociéndose por tanto la cercania de dicha solucién con
respecto al é6ptimo global.

Tratando de establecer unos criterios genéricos acerca de en qué condiciones se
aconseja utilizar estos procedimientos heuristicos, [12] concluye que su uso es
adecuado cuando se verifica una 0 mas de las siguientes condiciones:

- No existe un método exacto de resolucién, o en el caso de que dicho método
exista, el mismo requiere de mucho gasto computacional y/o de memoria.

- No es necesario encontrar [a solucidn optima, en el sentido del éptimo global
sino que es suficiente con obtener una solucion razonablemente buena.

- Los datos son poco fiables y por tanto no tiene sentido el tratar de encontrar el
optimo global para dichos datos, ya que el mismo no seria mas que una
aproximacion al 6ptimo global que corresponderia a los datos correctos.

- Existen limitaciones de tiempo en proporcionar la respuesta y/0 de memoria
en la computadora que va a efectuar los calculos.

- Se va a utilizar el resultado proporcionado por el heuristico de optimizacion
como solucién inicial para un algoritmo exacto de tipo iterativo, el cual
reduciria considerablemente el numero de iteraciones si parte de una solucién
inicial suficientemente buena.

Del mismo modo, desde un punto de vista de estrategias usadas para llevar a
cabo busquedas heuristicas, {12] gracias a su experiencia en el campo, distingue
basicamente cuatro tipos: constructivas, mejora de una solucidén, de
descomposiciéon y de reduccion. La idea basica en las busquedas heuristicas
constructivas consiste en ir afadiendo componentes individuales a la solucién
inicial hasta que se obtiene una soluciéon final o factible. En las busquedas
heuristicas basadas en la mejora de una solucién, se parte de una solucion para
en cada paso buscar en Ia vecindad de la misma una solucion mejor, la cual en el

caso de que exista reemplaza a la solucién actual.
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La busqueda heuristica basada en la descomposicion divide el problema en
subproblemas mas manejables, de modo que al resolver dichos subproblemas
obtengamos una solucién al problema inicial por integracion de las soluciones
obtenidas en cada subproblema. Finalmente, existen algunas busquedas
heuristicas basadas en la técnica de reduccion. Se trata en este caso de
identificar alguna caracteristica que presumiblemente debe poseer la solucion

optima, para de este modo simplificar el problema de busqueda.

3.2 FACTORES TECNICOS Y ECONOMICOS DE UN ESQUEMA
DE COMPENSACION

En generai la aceptacion de un esquema de compensacién esta sujeta a un
conjunto de restricciones econdémicas y técnicas que varian dependiendo de las
caracteristicas y necesidades de cada sistema; las restricciones de mayor

relevancia son:

- Limites de alto y bajo voltaje.

- Limites para alto y bajo factor de potencia.

- Limites de parametros de calidad de energia.
- Red puramente inductiva

- Costo de la aplicacién.

Desde el punto de vista técnico, una de las limitantes importantes es la capacidad
disponible de los bancos de capacitores, debido a que las capacidades de
bancos estan normalizadas dependiendo del nivel de tensién, numero de fases,
tipo fijo 0 conmutable y clasificacién de uso.

Desde el punto de vista econémico, es importante realizar el analisis de
factibilidad a fin tomar la decisién de la instalacién de un banco, para ello debe
tomarse en cuenta todos los factores relacionados con el costo del equipo.
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3.2.1 COSTOS DE LOS CAPACITORES

La definicion del esquema es “propuesta” de la siguiente manera: por ejemplo,
considérese un banco de capacitores fijo de C kVAR que opera a 13.8 kV se
requiere hacer una inversion inicial de $ / que incluye costo de adquisicién y
gastos de instalacién. La vida util del equipo es de n. afos y el valor de
salvamento es despreciable. Los gastos de operacién y mantenimiento anual
ascienden a $ m (aprox. 2% costo de inversion /) cada afo y se requiere ajustes
con un costo de $ r (aprox. 30% costo de inversion /) en los afios n; y n; como
eventuales desembolsos para reposicion de unidades. El costo de retiro del
equipo al final de su vida atil es de $ 4 (aprox. 3% costo de inversion /). La tasa
de rendimiento para esta inversion es del i % anual.

Para la determinacion del costo anual de la inversion se requiere distnbuir todos
los desembolsos en una serie uniforme. El diagrama de flujo de efectivo
correspondiente al problema es el mostrado en la Fig. 3.1.

i 2 7, Y .o,
v Vv Vv WV vy v eV v v VY Vv 9@
Mo om m m m o m o m m mom m m |
3 ()]
mtd
m+tr m-+r
H
v
1

Fig. 3.1. Flujos de efectivo de la inversion en un banco de capacitores

Lievando los flujos no uniformes a valor presente se tiene:

+ VP 3.1

Kesp = VPomersionty + VPoperacton2y ¥V Ereparay + VF, retiro( 5)

repar(4)

R o (e (o (g

3.2
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Ahora, distribuyendo el valor presente, se obtiene el valor de la anualidad total:

kcdpa = kcap[l(l + I) r__J 3.3

1+ -1

Ei valor anualizado del banco representa los gastos totales derivados de la
instalacién, mantenimiento y retiro al final de su vida uti. La Tabla 3.1, por
ejemplo, muestra los valores anualizados para bancos de capacitores cuyas
capacidades han sido tomadas en cuenta en el presente trabajo. Para generar la
informacion se asume: n. = 15, n; — 5, ny; - 10, i - 12%, y los costos de inversion

sefialados.

Tensidon Capacidad Costode Gastosde Costode  Gastosde Anuaiidad
kV kVAR inversibn  operacién  reposicion retiro Keap 1

150 2250 70 125 675 492

300 2800 70 125 840 594

13.8 450 3200 70 125 960 669

' 800 3900 70 125 1170 799

200 5200 70 125 1560 1041

1200 6050 70 125 1815 1199

180 2500 70 125 750 538

300 3050 70 125 915 641

23 450 3610 70 125 1083 745

600 4160 70 125 1248 847

200 5275 70 125 1583 1055

1200 6390 70 125 1817 1262

Tabla 3.1. Esquema de costos anualizados

3.2.2 COSTO ANUAL DE LAS PERDIDAS

Asi como los costos de los bancos de capacitores son un factor importante en la
seleccién de un esquema de compensacién, también lo es el costo de las
pérdidas de energia eléctnca y el costo de las pérdidas de potencia, estimados
por la empresa suministradora del servicio. En el estudio, se considera un costo ¢
(8 7 kWh), un costo d (8§ / kW.afo) puede ser incluido para tomar en cuenta los
costos por demanda. Para efectos de comparacién es conveniente expresar el

costo de las pérdidas en términos de valores anualizados.
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Asi, si se tiene un cambio en las perdidas de potencia activa 4P (kW), originado
por la instalacién de bancos de capacitores, y se considera un factor de pérdidas
Fpér, la reduccion anual del costo de las pérdidas de energia 4,., estara dada por:

k, =8760.Fper.dP.c 3.4

Para que la ultima expresion sea correcta el estado del sistema para el cual se
procede a tomar acciones de compensacién, debe corresponder al nivel de carga
pico o demanda maxima. Por ello, si se desea incluir los costos por demanda en
la formulacién, la ecuacion 3.5 puede ser empleada:

k, =APd 3.5

Ei ahorro totai en los costos operativos del sistema k,, producto de la instalacion
de bancos de capacitores y la consecuente reduccion de pérdidas de potencia y
energia, resulta entonces definido por:

k, =k, +k, 3.6

Para ser consecuente con la amortizacion de costos aplicada sobre los equipos
(capacitores), el ahorro en los costos operativos del sistema £,, sera el valor a ser
tomado en cuenta durante los ». afos de vida util del equipo, Fig. 3.2.

[T

Fig. 3.2. Flujos de efectivo de los ahorros en los costos de operacion

En tal virtud, a diferencia de otras propuestas de evaluacion ([5], [13]), para este
estudio se tiene un esquema semejante al reportado por [23]:

k,.=k 3.7

pa P
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3.2.3 RELACION COSTO BENEFICIO

Dados los valores anualizados de los costos, tanto de capacitores como de Ias
pérdidas, y un conjunto de posibles alternativas de esquemas de compensacion:;
la opcidn favorecida sera aquella que presente la menor relacién costo-beneficio

dada por la expresion:

neag

Zlkmpai
ClB=Fr 3.8
| k

pa

Donde, kepai  costo del capacitor /
ncap  numero de bancos de capacitores instalados

kp ahorro por reduccién de perdidas

3.3 METODOLOGIA HEURISTICA PARA LA UBICACION DE
CAPACITORES EN SISTEMAS DE DISTRIBUCION

Retomando las definiciones introducidas al iniciar el capitulo, el desarrollo de la
metodologia heuristica para la ubicacidn de capacitores en sistemas de
distribucién, que se pone a consideracién en este trabajo, se basa en una
combinacién de las técnicas descritas. En una instancia inicial, a partir de la
adicion de un banco de tamario definido al sistema, se construye una solucién o
esquema de compensacién preliminar; entendiéndose por esquema de
compensacion al conjunto de capacitores, sus tamafos y localizaciones. En una
segunda etapa, gracias a las observaciones hechas sobre los resultados de la
primera aproximacion, se propone mejorar la solucion mediante una explioracion
de sus vecindades; en cada adicién ¢ inclusion de un banco de capacitores,
sugerida por la etapa inicial, se analiza la posibilidad de reubicar los bancos
presentes en las localizaciones cercanas. El analisis se |o realiza efectuando un
conjunto de experimentos ficticios relacionados entre si y observando el impacto
que tienen las diferentes acciones implementadas sobre las pérdidas y el perfil de

voltajes del sistema.
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3.3.1 PRIMERA APROXIMACION

El sistema que servird como modelo para la formulacion de la metodologia
heuristica es el presentado en la Fig. 3.2. Opera a 23 kV, cuenta con nueve
barras y 9 lineas. La informacién y demas caracteristicas del mismo estan dadas
por la Tabla 3.2.

P,

Fig. 3.2. Sistema modelo de 9 nodos

9
|

— i

Envio Recepcion | Longitudkm | R/km | XQ/km P kW Q kVAR

0 1 1.01 0.1216 | 0.4086 1840 460
1 2 1.41 0.0100 | 0.4291 980 340
2 3 2.73 0.2727 | 0.4414 1790 446
3 4 1.30 0.5357 | 0.4680 1598 1840
4 5 3.70 0.5357 | 0.4669 1610 600
5 6 1.68 0.5357 | 0.4694 780 110
6 7 2.41 0.8513 | 0.4828 1150 60

7 8 5.63 0.8513 | 0.4824 980 130
8 9 8.27 0.8513 | 0.4826 1640 200

Tabla 3.2. Parametros y datos del sistema.

3.3.1.1 Criterios basicos

La idea central de esta primera etapa consiste en determinar el tamafo o
capacidad de un “banco de prueba” (kVAR;). Este elemento se utilizara como un
medio virtual que mida las repercusiones que ocurren en la red ante la ubicacién

de un elemento de compensacion.

Una de las principales restricciones que se ha tomado en cuenta en el estudio es
la de que ningldn ramal del sistema presente un factor de potencia en adelanto
[2]. En tal sentido, la aceptacion a la instalacién temporal del banco de prueba en
un node del sistema esta supeditada al cumplimiento de esta limitacién.
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El banco podra ser fijado en un nodo solamente si los requerimientos de reactivos
en este punto, determinados por la solucién de un flujo de potencia, son mayores
a la capacidad de! dispositivo de compensacion. Asi, dado un estado del sistema
y la solucion del flujp de potencia, un conjunto de nodos aptos o “nodos

candidatos” para dar cabida temporal al banco de prueba puede ser establecido.

A menudo, una restriccidon muy aplicada en este tipo de estudios es la referente a
los limites de alto y bajo voltaje. Debido al procedimiento descrito anteriormente,
la posibilidad de una sobrecompensacién es evitada, con lo cual el margen
superior de voltaje se respeta. Si el sistema, por el contrario, presenta problemas
por bajos niveles de voltaje, el objetivo de la compensacién puede ser enfocado

en este sentido como se vera mas adelante.

Disponiendo del conjunto de potenciales ubicaciones para el banco de prueba
(nodos candidatos), los experimentos o simulaciones pueden ser llevados a cabo
mediante la solucién de un flujo de potencia que incluya la adicion del
componente. La cuantificacidon de los efectos de la aplicacion de los capacitores,
a fin de determinar la mejor ubicacién o “nodo ganador”, se obtiene mediante
una comparacién con el caso inicial o base, para el cual, el sistema no ha

recibido aun elemento alguno de compensacion.

De acuerdo al objetivo primarioc que persiga la aplicacion de los bancos de
capacitores sobre el sistema de distribucidn, dos parametros fueron escogidos
para registrar las bondades o ‘beneficios” de un esquema de compensacion: la

ganancia de voltaje (Gvol) y la disminucion de pérdidas (Dper).

3.3.1.2 Ganancia de voltaje (Gvol)

En ciertas secciones del segundo capitulo se advirtié el efecto que tiene la
adicién de un capacitor en derivacion o shunt sobre el voltaje. Para los propésitos
del caso, si se define un umbral de niveles de voltajes [V Vme], 5€ CONsidera
una ganancia de voltaje aquella que acorte o elimine, como consecuencia de la
aplicacién de bancos de capacitores, la brecha existente entre un voltaje
deficiente (inicial) y el minimo valor requerido (V).



50

Asi, para un nodo i, en el que se tenga un probiema de bajo voltaje, y una posible
alternativa o esquema de ubicacién de capacitores; pueden darse tres casos
como consecuencia de la aplicacion de los bancos:

1. El voltaje final (después de compensar) esta bajo el umbral minimo V,,;,
2. El voltaje final recae dentro del rango permisible de valores de voltaje
3. El voltaje final supera el umbral maximo Vi

Refiriéndose, a la Fig. 3.3, sélo se considerara una ganancia de voltaje a la
diferencia entre el voltaje final y el voltaje inicial (caso 1) 6 la existente entre el
voltaje minimo y el voitaje inicial (caso2). Si el voltaje final llegase a exceder el
valor maximo, V.. (caso 3), no se considera ninguna ganancia y por el contrario

se trata de una condicién indeseable de operacion.

— Vollaje méximo ¥z,

Voltaje final
--------------------------------- & - - (despdes de ta compensacibén, caso 2)

—— Yoltaje mimmo Vi

Ganancia de voltaje _. ____ . f--===--- .-— Voltaje final
b (caso2 despues de la compensacion, caso 1
groli ) Ganancia de votaje (desp pensacidn, caso 1)
gvol, {caso 1)
Vollaje inicial
(sin capacitores)

Fig. 3.3. Representacion de las ganancias de voltaje en un nodo i

El ejemplo ilustrativo descrito en la Fig. 3.3 corresponde nada mas a un nodo del
sistema (i), generalizando, para la totalidad de nodos componentes del sistema
se puede formalizar el concepto de ganancia de voltaje a través de la expresion:

Gvol, = ngol, L k=12....n, 3.9

i=]
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Donde: Gvoly ganancia de voltaje del sistema cuando un banco de
capacitores se ha ubicado en el nodo £.
ne numero de nodos candidatos
n nimero de nodos-ramas del sistema
gvol; ganancia de voltaje del nodo

3.3.1.3 Disminucién de pérdidas (Dper)

A la par, al mismo tiempo que se evalian las ganancias de voltaje, con la
solucién del flujo de potencia se puede establecer las nuevas pérdidas del
sistema. Si este valor es sustraido del correspondiente a las pérdidas originales
del sistema, se deduce el margen de reduccién o disminucion de pérdidas como

resultado de la aplicaciéon de capacitores en el sistema de distribucion.

De manera analoga a la definicién anterior, se puede establecer:

Dper, = deer,. k=12,...n, 3.10

i=1

Donde: Dper, disminucién-reduccién de pérdidas del sistema cuando un
banco de capacitores se ha ubicado en el nodo 4.
dper; diferencia entre las pérdidas originales y las pérdidas
después de la compensacion en el ramal |
n numero de nodos-ramas del sistema
n, nimero de nodos candidatos

La referencia [5] presenta una metodologia de ubicacion de capacitores basada
en un andlisis de sensibilidades, de cierto modo, Gvol (Gvoly) y Dper (Dpery),
definidos anteriormente, pueden ser considerados como una especie de
indicadores de sensibilidad empiricos, pues con la ubicacién det banco de prueba
y el calculo de estos parametros a través de simulaciones, el algoritmo es capaz
de determinar el punto del sistema sobre el cual, la aplicacién de capacitores,
tiene mayor incidencia, una vez establecido el objeto de la compensacién.
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Determinados los nodos candidatos, calculados los parametros Gvol y Dper para
las distintas alternativas, se tiene que, si el objetivo que persigue la aplicacién es
el beneficio tecnico de la mejora del perfil de voltajes, el nodo candidato elegido
como la mejor opcidn (nodo ganador) sera aquel que mayor ganancia de voltaje
presente, con lo cual la tendencia para la instalacion de los equipos estara dada
por la ubicacion en los puntos con deficiencia de voltaje.

Por otro lado, si el objetivo es un ahorro en los costos de operacion mediante la
reducciéon de pérdidas del sistema, el nodo en el que se posicione al capacitor
sera el asociado con la opcién que menores pérdidas totales reporte. Ya que este
efecto no tiene lugar en las zonas que se encuentran detras del punto de
aplicacion, la preferencia estara enfocada en los extremos de la red.

Sin embargo, si se pretende alcanzar un beneficio conjunto que tome en
consideracion los dos aspectos, la normalizacion de los parametros es necesaria
pues a menudo se trata de valores que difieren en el orden de magnitud. Sobre
una base comun, que refleje en forma uniforme tanto los cambios de voltaje como
los cambios en las pérdidas, factores ponderados pueden ser asignados para

resaltar un objetivo u otro.

Para ilustrar la situacion, Tabla 3.3, supbéngase que se dispone de ocho
alternativas/opciones para la aplicacion de capacitores sobre un sistema dado ().
En cada uno de los casos se ha recabado la informacién referente a las
ganancias de voltaje (Gvol) 2 y los diferenciales de pérdidas (Dper) ().
Expresados sobre [a base comun de los valores maximos (4 y 5), el problema de
la divergencia de los parametros puede ser salvado y con ello dar preferencia a
uno u ofro objeto de compensacién. El ejemplo muestra que si se adopta un
esquema en el que el objeto de la compensacion otorgue un peso del 20% en
favor del voltaje ) y, en consecuencia, un 80% a favor de las pérdidas (), el
considerable margen de ganancia de voltaje dado por 4, hara que el beneficio (s
de ésta opcion la convierta en la alternativa seleccionada (9).
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Ponderacién o Ponderacién c:|
g| Gvol Dper Svol o Dper Gvol | Dper 'E Gvol | Dper “E:
3| pu p.u. %GvOlmax | %Dpermax 20%, 80% £(8)(7) E 10% 905, | H1ONI) E
1 (2) 3) 4 (5 {6) 4] (8) 9 {10) 1 (12) | 3
a| 0.0007 | 0.0072 11.475 45.283 | 0.023 | 0362 | 0385 8 | 0.011 | 0408 | 0419 | 7
b| 0.0014 | 0.0077 22.951 48.428 | 0046 | 0.387 | 0433 | 6 | 0.023 | 0436 | 0.459 | ©
c¢| 0.0027 | 0.0063 44,262 39623 | 0.089 | 0.317 | 0406 | 7 | 0.044 | 0.357 | 0.401 | 8
d] 0.0018 | 0.0150 29.508 94.340 | 0.059 | 0.755 | 0814 | 3 | 0.030 | 0.849 | 0879 | 3
e| 00024 | 0.0097 39.344 61.006 | 0.079 | 0.488 | 0.567 | 5| 0039 | 0.549 | 0.588 | 5
f| 0.0027 | 0.0159 44262 | 100.000 | 0.089 | 0.800 | 0.889 | 2 | 0.044 | 0900 [ 0.944 | 1
gl 0.0019 | 0.0107 31.148 67.296 | 0.062 | 0538 | 0601 | 4 | 0.031 | 0606 | 0637 | 4
h| 0.0061 | 0.0145 | 100.000 | 91.195 | 0.200 A 0730 | 0.930 (1 | 0100 | 0.821 | 0921 | 2

Tabla 3.3. Ejemplo ilustrativo de la ponderacién de parametros

Como se mencionaba, el amplio margen de la ganancia de voltaje (Gvo/) de h,

determina que la opcion ganadora (12) y (13) sea distinta Unicamente cuando la

ponderacion de parametros obedece a un esquema de 10%90% en favor de la

reduccion de pérdidas (10) y (11).

Si se disminuye arbitrariamente esta U(ltima cifra,

una competencia mas

equilibrada entre los esquemas de compensacion puede ser desarrollada. La

Tabla 3.4

recoge esta modificaciéon asi como dos de las posibles formas de

incidir en la eleccién de la candidatura.

o Ponderacién oy Ponderacién .
al|l Gvol Dper Gvol Dper £ E
3 p.u. p.u. Y% GVOImax | YoDpermax g‘:;l E;g;: E(6)(7) E f(\;-:,l 23;{ oK) E
1 {2) 3) 4) {5) {6} U} (8) 9 (10} {11) {12}

al 0.0007 | 0.0072 | 22581 | 45283 | 0.113 | 0.226 | 0.339 | 8 ] 0.090 | 0.272 | 0.362 | 8
b] 0.0014 | 00077 | 45161 | 48428 | 0.226 | 0.242 | 0.468 | 7 | 0.181 | 0.291 | 0.471 | 7
c| 0.0027 | 0.0063 | 87.097 | 39623 | 0435 | 0198 | 0634 | 6| 0348 | 0238 | 0586 | 6
d| 0.0018 | 0.0150 | 58065 | 94.340 | 0280 | 0472 | 0.762 | 3 | 0.232 | 0.566 | 0.798 | 3
e| 0.0024 | 00097 | 77419 | 61006 | 0.387 | 0.305 | 0692 | 4 | 0.310 | 0368 | 0676 | 4
t] 00027 | 0.0159 | 87.097 | 100.000 | 0.435 | 0.500 | 0.935 | 2 ]| 0.348 | 0.600 | 0.948 | 1
g| 0.0019 | 0.0107 | 61200 | 67.296 | 0.306 | 0.336 | 0.643 | 5| 0.245 | 0.404 | 0649 | 5
h| 0.0031 | 0.0145 | 100.000 | 91.195 | 0.500 | 0456 | 0.956 | 1 | 0.400 | 0.547 | 0.947 | 2

Tabla 3.4. Ejemplo ilustrativo de la ponderacién de parametros
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Dado un conjunto de alternativas para la ubicacion de capacitores x,, se
dispondrd de vectores Gvo! y Dper de largo x., donde Gvol,. Y Dperya
representan max(Gvol) y max(Dper) respectivamente. Si se define a fgvo/ como el
factor o peso ponderado para la ganancia de voltaje y a fdper como el factor de
ponderacion para la reduccion de pérdidas del sistema, se puede establecer el
nodo ganador o alternativa ganadora aquella que maximice el beneficio conjunto

determinado por:

(:'vol.(‘l Jgvol + Dper. N Jdper 3.11

Vo,

max max

Una vez que se dispone de la ubicacion seleccionada por el proceso, se fija el
banco de prueba y se evalua econémicamente la accién implementada mediante
el analisis descrito en la seccion 3.2.

Bajo la nueva condicion del sistema, con el (los} nuevo(s) elemento(s)
incorporado(s) a la red, el ciclo se repite registrando el beneficios técnico-

econdémicos alcanzados al final de la etapa.

El proceso se interrumpe si una de las siguientes condiciones es comprobada

dentro del mecanismo del algoritmo implementado:

- El numero de unidades disponibles se ha rebasado.
- No existan nodos candidatos para la ubicacién del banco de prueba.
- Existen nodos candidatos para localizacion pero no cumplen con las

restricciones de!l diserio.

De este modo, un historial de las acciones tomadas a lo largo del proceso puede
ser generado. La Tabla 3.5 es un ejemplo desarroliado para el sistema de nueve
barras bajo la informacion de costos anualizados de [5], con un banco de prueba
de 150 kVAR, un costo de la energia de 0.15 ¢/kWh, con el objeto de obtener el

maximo beneficio econdémico.




Capacidad . Ahorro Costo .
Accién gr::t;:r :anco Péfxas APérdidas capacitores Bes?:;iglo
kVAR $/afio $/afio

1 9 150 769.0 240 136 104
2 8 150 761.8 449 272 177
3 7 150 755.5 631 408 223
4 8 150 749.7 798 544 254
5 5 150 744.4 952 680 272
6 5 300 739.4 1100 716 383
7 5 450 134.5 1238 752 486
8 5 600 730.0 1368 788 580
9 5 750 7258 1490 824 666
10 4 150 722.2 1592 960 632
11 4 300 718.9 1680 996 694
12 4 450 715.6 1785 1032 753
13 4 600 712.5 1875 1068 807
14 4 750 709.5 1962 1104 858
15 4 900 706.6 2045 1140 905
16 4 1050 703.8 2124 1176 948
17 4 1200 701.3 2200 1212 987
18 4 1350 698.8 2271 1248 1023
19 4 1500 696.5 2338 1284 1054
20 4 1650 694.3 2402 1320 1082
21 4 1800 692.2 2461 1356 1105
22 4 1950 690.3 2517 1392 1125
23 4 2100 688.5 2568 1428 1140
24 3 150 687.1 26810 1564 1046
25 3 300 885.7 2650 1600 1050
26 3 450 684.5 2685 1636 1050
27 3 600 683.3 2720 1672 1048
28 2 150 6682.7 2737 1808 930
29 2 300 682.1 2753 1844 910
30 2 450 681.6 2769 1880 890
31 2 600 681.0 2785 1916 870
32 1 150 680.7 2792 20562 740

Tabla 3.5. Historial de las acciones de control ejecutadas por el algoritmo
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Fig. 3.4. Evolucién de los resultados entregados por el algoritmo
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Fig. 3.5. Evolucién de los resultados entregados por el algoritmo

3.3.1.4 Andlisis de los resultados

A partir de los valores proporcionados por la Tabla 3.5 y los resultados de las Fig.
3.4 y 3.5, puede advertirse que la alternativa mas atractiva desde el punto de
vista econémico, corresponde al esquema resaltado en negritas. Si centramos la
atencion en las cuatro primeras acciones, los nodos 9, 8, 7 y 6 han resultado
favorecidos cada uno de ellos con la ubicaciéon de un banco de capacitores de
150 kVAR. Entonces, surge la inquietud de si no seria mas conveniente el
disponer de un banco de mayor capacidad que reemplace a los existentes.



57

Por ejemplo, bancos de 300 kVAR posicionados en los nodos 8 y 6,
eventualmente podrian ser una opciébn mas atractiva que la disponible al
momento, tanto por el costo de los equipos como por el impacto sobre la
operacion del sistema.

3.3.2 MODIFICACIONES Y VERSION FINAL

Con los antecedentes marcados, en este punto del algoritmo, {a segunda técnica
heuristica aludida anteriormente cobra relevancia. El mejoramiento de la solucién
entregada por la primera etapa estarda dado por una exploracién de las
proximidades de aquellos puntos sobre los que se decide abordar una accién de
compensacion. Si bien el aspecto que considerado en la evolucién de este
ejemplo es el aumento del beneficio econdmico, un proceso analogo fue
concebido para el tratamiento de los voltajes. Ademas, siempre que el esquema
de compensacién se aproxime al 6ptimo, las ventajas adicionales como el control
de voltaje y la mejora del factor de potencia pueden también ser alcanzadas en

magnitudes razonables.

Si un nodo (nodo ganador) fue seleccionado para alojar un banco de capacitores
(banco de prueba kVAR;), el algoritmo heuristico propuesto procedera a analizar
si la red es capaz de recibir en dicha posicién, la potencia reactiva instalada en
los nodos vecinos (kVAR,).

(©)

[y kv"znkvl'rl-Cz?"C‘o

Fig. 3.6. Esquematizacion de la exploracion de vecindades.



58

Supoéngase que el nodo en el que se ha elegido localizar inicialmente el banco de
prueba corresponde al nodo 5 en la Fig. 3.6 (a), calculados los beneficios de esta
opcién (beneficios), la heuristica implementada verifica si la conjuncién del banco
kVAR; con aquellos que se encontrasen presentes en su cercania, a 2 nodos en
direccion del flujo de potencia (nodos 6,7,16,17,27), tiene un efecto mas favorabie
gue operando en forma independiente. Con capacitores ubicados previamente en
los nodos 16 y 27 de tamafos (';s y (';; respectivamente, Fig. 3.6 (b); el
mecanismo a seguir por el algoritmo consistiria en determinar si es posible
localizar la capacidad conjunta 4VAR; en el nodo ganador, de la misma manera
en que se designa a un nodo como candidato. Si la respuesta es positiva, Fig. 3.6
(c), entonces se procede a evaluar los beneficios técnico-econdomicos
(beneficio;) que se tendrian como producto de esta nueva alternativa de
compensacion. Si la opcién resultante presenta mejores prestaciones en relaciéon
con el objeto de la compensacion, la accion de control a ejecutarse vendria dada
por la ubicaciéon de un bance de tamafio VAR, en lugar del tamafo del banco de
prueba AVAR;.

Retomando el ejemplo del sistema de nueve barras, la Tabla 3.6 expone los
resultados de la primera aproximacion de la heuristica y la solucién final
entregada por el algoritmo. Como puede verse la diferencia es notable. Llama la
atencién la apreciable reduccion del numero de unidades colocadas sobre la red
en una primera instancia, a partir de una doble aplicacion de ia segunda técnica
heuristica en diferentes etapas del proceso.

Barra 1ra Aproximacién Solucién final
Capacidad kVAR Capacidad kVAR

1 0 0

2 0 0

3 0 0

4 2100 2100

5 750 1350

6 150 0

7 150 0

8 150 0

] 150 0
Beneficio $/afio 1140 1404

Tabla 3.6. Soluciones al problema de localizaciéon de capacitores. Banco de 150 kVAR
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Unicamente con fines cualitativos, el siguiente cuadro muestra los resultados
alcanzados por Su y Chin en sus trabajos con légica difusa [5]. Notese que
ninguna restriccién en cuanto a sobrecompensacién se ha tomado en cuenta. No
es posible establecer cual de ias opciones es mas conveniente debido al
desconocimiento del objetivo primario de la compensacion.

Barra Compensacion kVAR Voltaje p.u.
Su Chin Heuristica | Caso base Su Chin Heuristica
1 0 0 0 0.9929 0.9966 0.8970 0.9955
2 0 0 0 0.9875 0.9964 0.9974 0.9939
3 1050 0 0 0.9637 0.9835 0.9857 0.9778
4 1050 2100 2100 0.9484 0.9728 0.9768 0.9666
5 1950 2500 1350 0.9177 0.9515 0.8575 0.9407
6 0 0 0 0.9077 0.9431 0.9492 0.9311
7 0 0 0 0.8896 0.9274 0.9338 0.9135
8 0 0 0 0.8594 0.8026 0.9080 0.8841
9 800 200 0 0.8382 0.8870 0.8937 0.8636
Pérdidas kW | 684.2 690.0 693.2 777.3
kVAR 4950 5550 3450 0

Tabla 3.8. Propuestas de solucién al problema de localizacion de capacitores

Con cierta frecuencia en este tipo de estudios, la evaluacién econdmica de las
alternativas posibles no incluye costos anualizados. Chiang, [13] en su
aproximacién basada en la técnica de simulated annealing, propone la valoracion
econdmica en el afio presente unicamente a través de sus costos de inversién e
instalacién /, (Tabla 3.1). Para el ejemplo que se ha venido utilizando, en esta
ocasién con unidades de 300 kVAR, un costo ¢ —¢ 8%Wh, Fper - 0.5 y la

restriccion opcional de su maximo tamafo a 1200 kVAR, tenemos:

Barra Capacidad (kVAR) sin restriccién Tamaio maximo 1200 kVAR
1ra Aproximacién Selucién final 1ra Aproximacion Solucion final

1 0 o] 0 o]

2 0 0 0 o]

3 0 0] 0 0
4 2100 2100 1200 1200
5 €600 1200 600 1200

6 300 0 300 0

7 0 0 0 0

8 300 0 300 0

9 0 0 0 0
Beneficio $ 10587 13439 8854 11759

Tabla 3.7. Soluciones propuestas con un esquema de costos al afio presente
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3.3.2.1 Diagrama de flujo
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Fig. 3.7. Diagrama de flujo del algoritmo heuristico.
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3.4 LIMITACIONES DEL MODELO

Por tratarse de un algoritmo heuristico que hibrida técnicas constructivas y
mejoramientos de una solucién dada, el modelo propuesto tiene limitaciones a la
hora de afrontar la naturaleza combinatorial del problema de localizacién de
capacitores. En el proceso de construccion de la solucion, el método va ubicando
los bancos en posiciones fijas para a continuacién, en base al nuevo estado del
sistema, iniciar un nuevo ciclo de busqueda del punto mas favorable.

En este sentido, ciertas alternativas de compensacion no son registradas por el
algoritmo, pudiendo estar incluido en este conjunto el Optimo global.
Precisamente, esta especie de paralelismo del que carece la heuristica
implementada, es una de las caracteristicas intrinsecas mas explotadas de

técnicas mas avanzadas como los algoritmos genéticos.

3.4.1 TECNICAS HEURISTICAS AVANZADAS: METAHEURISTICOS

Durante las dos uUltimas décadas se han venido desarrollando distintos algoritmos
heuristicos de optimizaciéon, algunos de los cuales son genéricos e
independientes del probiema que tratan de optimizar. A este tipo de algoritmos
heuristicos se les conoce bajo el nombre de metaheuristicos. La gran ventaja de
los mismos radica en que una pequeiia modificacion o adaptacién con respecto
de la formulacion general es suficiente para que puedan ser aplicados a un
problema concreto [12]. Algunos de estos metaheuristicos son los siguientes:
enfriamiento estadistico, algoritmos genéticos, algoritmos de estimacién de
distribuciones, estrategias evolutivas, programacion genética, vecindad variable y
bdsqueda tabu. La Tabla 3.9 recoge una clasificacion de los mismos teniendo en
consideracion por una parte el hecho de que utilicen estocasticidad dentro del
algoritmo heuristico, asi como en base a si usan una poblacién de individuos en

lugar de un unico individuo.
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Metaheuristico Estocastico  Poblacidn
Enfriamiento estadistico Si No
Algoritmos genéticos Si Si
Algoritmos de estimacion de distribuciones Si Si
Estrategias evolutivas Si Si
Programacion genética Si Si
Vecindad variable No No
Basqueda tabu No No

Tabla 3.9. Caracteristicas de los metaheuristicos.

Vale la pena mencionar este tipo de tecnicas porque su hibridacion o la
conjuncion con métodos heuristicos convencionales, podrian reportar mejoras
sustanciales en lo que a rendimiento y tiempos de ejecucién se refiere.
Justamente, una de ellas, conocida como algoritmos genéticos, servira para
formular un esquema de solucién al probiema de localizacion de capacitores en el

siguiente capitulo.
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4 PROPUESTA DE LQCALIZACION OPTIMA DE
CAPACITORES ViA ALGORITMOS GENETICOS

4.1 INTRODUCCION

Los algoritmos evolucionarios han llegado a ser herramientas populares para
blusqueda, optimizacién, aprendizaje de maquina y la solucion de problemas de
disefio. Histéricamente, los algonitmos genéticos y las estrategias evolucionarias
son dos de las formas mas basicas de algoritmos evolucionarios. En los Ultimos
diez anos, la programacién genética ha llegado a ser una nueva subarea de los
algoritmos evolucionarios. Se ha concebido explicitamente como una
metodologia para programacién automatica y aprendizaje de maquina. Oftro tipo
importante de computacion evolutiva es la programacién evolucionaria cuyas
raices se remontan a 1960's. Inactiva por muchos afos, renace a través de una
forma distinta en la década de los 1990’s. [14]

4.1.1 ALGORITMOS GENETICOS

Nuestras vidas son esencialmente dominadas por genes. Ellos gobiernan
nuestras caracteristicas fisicas, nuestro caracter, nuestra personalidad, nuestra
salud, y de hecho nuestra longevidad. La reciente gran comprensién de la
genética ha probado ser una herramienta vital en muchas disciplinas como la
medicina y la agricultura. Es justamente este descubrimiento significativo el que
ha llevado al uso de algoritmos genéticos (AG) en el ambito de la ingenieria y la

computacién aplicada.

Los algoritmos genéticos son una familia de modelos computacionales inspirados
en la evolucién. Estos algoritmos codifican una potencial solucién de un problema
como un simple cromosoma o estructura de datos y aplican operadores sobre la
informacién a fin de preservarla. A o largo de las generaciones, las poblaciones
evolucionan en la naturaleza acorde con los principios de la seleccion natural y la
supervivencia de los mas fuertes, postulados por Darwin (1859).
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Por imitacion de este proceso, los algoritmos genéticos son capaces de ir
creando soluciones para problemas del mundo real. La evoluciéon de dichas
soluciones hacia valores dptimos del problema depende en buena medida de una

adecuada codificacién de las mismas.

La implementacion de un algoritmo genético inicia con una poblacién, tipicamente
aleatoria, de cromosomas o individuos. El algoritmo usa una analogia directa con
el comportamiento natural. Trabaja con la poblacidén de individuos, cada uno de
los cuales representa una solucién factible a un problema dado. A cada individuo
se le asigna un valor o puntuacién, relacionado con la bondad de dicha solucion.
En la naturaleza esto equivaldria al grado de efectividad de un organismo para
competir por unos determinados recursos. Cuanto mayor sea la adaptacién de un
individuo al problema, mayor serd la probabilidad de que el mismo sea
seleccionado para reproducirse, cruzando su material genético con otro individuo
seleccionado de igual forma. Este cruce producira nuevos individuos -
descendientes de los anteriores - los cuales comparten algunas de las
caracteristicas de sus padres. Cuanto menor sea la adaptaciéon de un individuo,
menor serd la probabilidad de que dicho individuo sea seleccionado para la
reproduccion, y por tanto de que su material genético se propague en sucesivas
generaciones. De este modo se ha producido una nueva poblacion. Asi a lo largo
de las generaciones las buenas caracteristicas se propagan a través de la
poblacién. Favoreciendo el cruce de los individuos mejor adaptados, van siendo
exploradas las areas mas prometedoras del espacio de busqueda. Si el algoritmo
genético ha sido bien disefiado, la poblacion convergera hacia una solucion

optima del problema.

El poder de los algoritmos genéticos proviene del hecho de que se trata de una
técnica robusta, y pueden tratar con éxito una gran variedad de problemas
provenientes de diferentes areas, inciluyendo aquellos en los que otros métodos
encuentran dificultades. Si bien no se garantiza que el algoritmo genético
encuentre la solucion optima del problema, existe evidencia empirica de que se
encuentran soluciones de un nivel aceptable, en un tiempo competitivo con el

resto de algoritmos de optimizacién combinatoria. [15]
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En el caso de que existan técnicas especializadas para resolver un determinado
problema, lo mas probable es que superen al AG, tanto en rapidez como en
eficacia. El gran campo de aplicacion de los algoritmos genéticos se relaciona
con aquellos problemas para los cuales no existen técnicas especializadas.
Incluso en el caso en que dichas técnicas existan, y funcionen bien, pueden
efectuarse mejoras de las mismas hibridandolas con algoritmos genéticos. [15]

Generalmente, un algoritmo genético es visto como una técnica de optimizacion a
pesar que el rango de problemas en los que han sido propuestos es mucho mas
extenso:. aprendizaje de maquina, economia, sistemas sociales, sistemas
politicos, sistemas militares, por citar algunos ejemplos. Holland, en la
introduccion de su libro, y Dedong han enfatizado que estos algoritmos
encuentran soluciones competitivas, pero también sugieren que probablemente
es mejor ver a los algoritmos genéticos como un proceso de busqueda mas que
un estricto proceso de optimizacion. [14]

4.1.2 COMPONENTES DE UN ALGORITMO GENETICO

Para poder utilizar un algoritmo genético se debe definir una estructura adecuada
para representar las posibles soluciones del problema (individuos). La estructura
basica consiste en uno 0 mas cromosomas. Un cromosoma es un string (arreglo,
cadena) de bits, debido a ello estos dos términos son usados como equivalentes.
Si bien el alfabeto utilizado para representar los individuos no debe
necesariamente estar constituido por el {0,1}, buena parte de la teoria en la que
se fundamentan los algoritmos genéticos utiliza dicho alfabeto.

Cada cromosoma constituye wuna concatenacidbn de un nimero de
subcomponentes denominados genes. Los genes se encuentran en diversas
posiciones del cromosoma llamadas /oci y toman un conjunto de valores
conocidos como alelos. Asi, en una representacion binaria un gen es un bit, locus
es su posicion dentro de un string y un alelo es su valor 0,1.
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El término biolégico genotipo se refiere a la composicidn genética de un individuo
y corresponde a una estructura en un algoritmo genético. El término fenotipo se
refiere a la caracteristica externa de un individuo y corresponde a una estructura
decodificada de un AG.

Para afianzar los conceptos, se utilizara un ejemplo sencillo pero ilustrativo de un
problema de optimizacién. Se propone maximizar la funcién de compuesta de dos
variables: f(xy, X2) = X1+xz; 05 x151; 0= xz<1. Una técnica comdn para codificar
variables reales es transformarlas en enteros binarios de largo suficiente para
proveer el grado de precisiéon deseado. Asumiendo que una codificacion de 8 bits
es suficiente para x; y X, ia estructura de datos o cromosoma es un string de 16
bits que representa diversas combinaciones de las variables. El genotipo de un
individuo corresponde al conjunto de 16 bits mientras que el fenotipo es una
instancia de la dupla (x;, x2}. El genotipo es un punto en el espacio de 186
dimensiones que rastrea el algoritmo. El fenotipo es un punto en el espacio

bidimensional compuesto por las variables decodificadas.

4.2 ALGORITMO GENETICO CANONICO

El primer paso en la implementacién de cualquier algoritmo genético es generar
una poblacion inicial. En el algoritmo genético candnico cada miembro de esta
poblacién sera un string binario de longitud /. que corresponde a la codificacién
del problema. Cada string (individuo de |a poblacién), es algunas veces referido
como genotipo (Holland, 1975) o, alternativamente, cromosoma (Schaffer, 1987).
En muchos de los casos la poblacidn inicial es generada aleatoriamente. Una vez
se dispone de individuos, cada string es evaluado y asignado un valor de
adaptacion ¢ adaptabilidad. La nocién de evaluacién y adaptabilidad es a veces
considerada como intercambiable. Sin embargo, es Uutit distinguir entre las
funciones de evaluacién y de adaptabilidad usadas por un algoritmo genético. La
funcion de evaluacién o funcion objetivo, provee una medida del rendimiento con

respecto a un conjunto de parametros. [14]
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La funcién de adaptabilidad transforma esta medida de desempefio en una
asignacion de oportunidades de reproduccion. La evaluacion de un individuo es
independiente de la de los restantes, mientras que el adaptabilidad es siempre
definido con respecto a los miembros restantes de la poblacién actual. [14]

En el algoritmo genético canédnico, la adaptabilidad es definida por: /;/ /, donde £,
es la evaluacion asociada son el string /i y fes la evaluaciéon promedio de todos
los individuos en 1a poblacion, lo que se conoce como reproduccion proporcional
a la adaptabilidad. La asignacion de la adaptabilidad, en forma alterna, puede
estar basada en un ranking de la poblaciéon o en métodos de muestreo.

Resulta didactico ver la ejecuciéon de un algoritmo genético como un proceso de
dos etapas Fig. 4.1. Comienza con la poblaciéon actual a la cual se aplica la
seleccibn para crear una poblacion intermedia. Luego, se operan la
recombinacioén y la mutacién para crear la siguiente generacion de individuos.

Generacion
acluai
1

{cromosomas)

Fenatipo

Selecclon

Friness

Ganeracién
intermedia
1
(padres)}

Funcidn
Objetive

Reemplazo

Fitnessg

Operadores
Genéticos

Fenctipo

Generacidn
siguienta
1+1

(hijos)

Fig. 4.1. Ciclo evolutivo de un algoritmo genético
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Primero se considerara la construccion de la poblacidn intermedia. En la primera
generacion la poblacidon actual es también la poblacion inicial, misma que
requiere valorarse a través de la funcidon objetivo para luego asignar los
correspondientes fitness. El valor f; puede ser el resultado directo de la funcién
de evaluacién, o ser escalada de alguna forma. Después de haber calculado f/ f
para todos los individuos de la poblacion actual la seleccion es llevada a cabo. En
el algoritmo genético candnico la probabilidad que un string sea copiado en la
etapa intermedia es proporcional a su adaptabilidad, procedimiento que favorece
a los individuos mejor adaptados.

La siguiente generacion es creada a partir de la poblacién intermedia. El cruce o
crossover es aplicado aleatoriamente en un par de individuos con una
probabilidad p. comprendida entre 0.5 y 1.0. El operador de cruce, escoge dos
padres seleccionados y corta sus cromosomas en una posicién escogida al azar,
para producir dos substrings iniciales y dos substrings finales. Después se
intercambian los substrings finales, produciéndose dos nuevos cromosomas
completos. Ambos descendientes heredan genes de cada uno de los padres.
Este operador se conoce como cruce basado en un punto, Fig. 4.2.

Punto oa cruca Punto 2a cruce
Pazres oo 0C 16 EERNEARERET
Descenaientes 101070106106 oo Moeqr e

Fig. 4.2. Crossover simple

Los descendientes creados por la recombinacién pasan a formar parte de la
nueva generacion (reemplazando a los padres). Si la recombinacion no ocurre,
los padres pasan directamente al ciclo venidero, no sin antes haberse sometido
individualmente a una probabilidad p,, de mutacién de sus genes (normaimente
pequeiia 0.001-0.05). El operador de mutacién consiste en la alteracién aleatoria
de cada gen componente del cromosoma.
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La Fig. 4.3 muestra la mutacién del quinto gen dei cromosoma. Si bien puede en
principio pensarse que el operador de cruce es mas importante que el operador
de mutacién, ya que proporciona una exploracion rapida del espacio de
bldsqueda, éste Ultimo asegura que ningun punto del espacio de busqueda tenga
probabilidad cero de ser examinado, y es de capital importancia para asegurar la
convergencia de los algoritmos genéticos. [16]

gen mutado
Descendiente 10t001 0010
Descendiente mutado 1010%tY10010

Fig. 4.3. Mutacion de un cromosoma binario

El ciclo de evolucién es repetido hasta que un criterio de finalizacién sea
satisfecho. Este criterio puede ser un numero de generaciones, la variaciéon de los
individuos o valores predefinidos de adaptabilidad.

4.3 MODIFICACIONES EN ALGORITMOS GENETICOS

Debido a sus caracteristicas evolucionarias, un algoritmo genético estandar
puede 110 ser lo bastante flexible para una aplicacion practica. Esto llega a ser
evidente cuando el problema a enfrentar es complicado y conflictivo. Por lo tanto,
diversos medios que modifiquen la estructura de un AG son buscados para

satisfacer los requerimientos de disefio. [17]

4.3.1 REPRESENTACION DE LOS CROMOSOMAS

La codificacidon o representaciéon de los cromosomas varian de acuerdo a la
naturaleza del problema. En general los strings binarios son los formatos clasicos
usados por los investigadores de AGs por su simplicidad y facil identificacién.
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Las operaciones genéticas convencionales y la teoria estan desarrolladas sobre
esta estructura fundamental. El uso de cbédigo Gray permite por medio de la
pequeiia variante introducida mejorar el desempefio de ciertas aplicaciones

implementadas con representacion binaria normal.

Recientemente, la manipulaciéon directa de cromosomas a partir de valores reales
ha cobrado interés. Su introduccion obedece como mecanismo para tratar con
problemas de parémetroé reales. Los trabajos en este campo sefalan que una
representacidon de punto flotante podria ser mas rapida y consistente, sin
embargo, no existe el consenso suficiente para dar por sentado este argumento.
Existen incluso modelos que usan esquemas basados en orden dejando de lado
la codificacién literal tradicional. La adecuada seleccién del formato del
cromosoma puede mejorar la comprension de la formulacién del problema vy

aliviar la carga de una implementacién practica. [17]

4.3.2 POBLACION

Habitualmente la poblacién inicial se escoge generando estructuras al azar,
pudiendo contener cada gen uno de los posibles valores del alfabeto con
probabilidad uniforme. Nos podriamos preguntar que es lo que sucederia si los
individuos de la poblacién inicial se obtuviesen como resultado de alguna técnica
heuristica o de optimizacion local. En los pocos trabajos que existen sobre este
aspecto, se constata que esta inicializacion no aleatoria de la poblacion inicial,

puede acelerar la convergencia del algoritmo genético.

Una cuestion que uno puede plantearse es la relacionada con el tamano idéneo
de la poblacién. Parece intuitivo que las poblaciones pequefias corren el riesgo
de no cubrir adecuadamente el espacio de busqueda, mientras que el trabajar
con poblaciones de gran tamafo puede acarrear problemas relacionados con el

excesivo costo computacional. [15]
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4.3.3 FUNCION OBJETIVO

Dos aspectos que resultan cruciales en el comportamiento de los algoritmos
genéticos son la determinacion de una adecuada funcion de evaluacion o funcién
objetivo, asi como la codificacion utilizada [14]. ldealmente nos interesaria
construir funciones objetivo con cierta uniformidad, es decir funciones objetivo
que verifiquen que para dos individuos que se encuentren cercancs en el espacio
de busqueda, sus respectivos valores en las funciones objetivo sean similares.
Por otra parte una dificultad en el comportamiento del algoritmo genético puede
ser la existencia de gran cantidad de Optimos locales, asi como el hecho de que

el 6ptimo global se encuentre muy aislado.

La regla general para construir una buena funcidn objetivo es que ésta debe
reflejar el valor del individuo de una manera real, pero en muchos problemas de
optimizacién combinatoria, donde existen gran cantidad de restricciones, buena
parte de los puntos del espacio de busqueda representan individuos no validos.

Para este planteamiento en el que los individuos estan sometidos a restricciones,
se han propuesto varias soluciones. La primera seria la que podriamos
denominar absolutista, en la que aquellos individuos que no verifican las
restncciones, no son considerados como tales, y se siguen efectuando cruces y
mutaciones hasta obtener individuos validos, o bien a dichos individuos se les
asigna una funcién objetivo igual a cero [15]. Otro enfoque esta basado en la
penalizacion de la funcion objetivo. La idea general consiste en dividir la funcién
objetivo del individuo por una cantidad (la penalizacién) que guarda relacién con
las restricciones que dicho individuo viola.

Un problema habitual en las ejecuciones de los algoritmos genéticos surge
debido a la velocidad con la que el algoritmo converge. En algunos casos la
convergencia es muy rapida, lo que suele denominarse convergencia prematura,
en la cual el algoritmo converge hacia optimos locales, mientras que en otros
casos el problema es justo el contrario, es decir se produce una convergencia
lenta del algoritmo.
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Una posible solucion a estos problemas pasa por efectuar transformaciones en la
funcion objetivo. El problema de la convergencia prematura, surge a menudo
cuando la seleccion de individuos se realiza de manera proporcional a su funcién
objetivo. En tal caso, pueden existir individuos con una adaptacién al problema
muy superior al resto, que a medida que avanza el algoritmo dominan a la
poblacién. Por medio de una transformacién de la funcién objetivo, en este caso
una compresion del rango de variacion de la funcién objetivo, se pretende que
dichos superindividuos no lleguen a dominar a la poblacién {15]. El problema de
la lenta convergencia del algoritmo, se resolveria de manera analoga, pero en

este caso efectuando una expansién del rango de la funcién objetivo.

4.3.4 FUNCION DE ADAPTABILIDAD

Los cromosomas de la poblacién son tratados individualmente al momento de
evaluarlos a traves de la funcidén objetivo, el rango de valores que se obtienen a
la salida, por tanto, puede variar de forma considerable de uno a otro. Esta
medida brusca de aptitud es usualmente empleada solo como una etapa
intermedia en la determinacién del desempefio 0 adaptacién de los individuos.
Para mantener la uniformidad, los valores de la funcién objetivo, son mapeados
en valores relativos por medio de la funcidén de adaptabilidad [16], entonces:

F(x)=g(f(x)) 4.1

Donde f es la funciéon objetivo, g transforma el valor de la funcién objetivo a
valores no negativos y £ son las adaptabilidades resultantes. Una transformacion
usual es la asignacion proporcional, la adaptabilidad de un string i, Frx) es
calculado como la razén entre la aptitud individual y la de la poblacién:

Jx) 4.2

Nind

Zf(xf)

F(x)=
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Siendo N, el tamafo de la poblaciéon y x; el valor fenotipico del individuo ;.
Aunque la asignacion asegura a cada cromosoma la probabilidad de
reproduccién acorde a su adaptabilidad relativa, falla a la hora de tomar en
cuenta funciones objetivo que arrojen valores negativos. Una aproximacion lineal
puede usarse para salvar esta dificultad (linear scaling), sin embargo, involucra el
conocimiento del rango de variacién de la funcion objetivo.

Baker sugiere limitar el rango de reproduccion para que ningun string genere un
excesivo numero de descendientes, los valores de adaptabilidad no se relacionan
directamente con sus correspondientes valores de la funcién objetivo, sino que
dependen solo de su posicidn en el ranking. El método introduce un escalamiento
uniforme de la probabilidad de seleccidn a través de toda la poblacidn.

Sea N,y €l nUmero de individuos en la poblacion, Pos la posicidn de un individuo ;
en la poblacién (para el menos apto Pos=/, el mas adaptado Pos N,.) y £S la
presién de seleccion ([1.0, 2.0] para ranking lineal}. Para ranking lineal el valor de

adaptabilidad es calculado por:;

s, —1
F(Pos)=2~PS+2(PS-1). Pos, - 43

ind -1

4.3.5 SELECCION

La seleccidn es el proceso de determinar el niUmero de veces que un individuo en
particular es escogido para la reproduccion y, por ende, el numero de
descendientes que producira. El mecanismo puede ser visto como dos fases: |) la
asignacion de la cantidad oportunidades que un string espera recibir, y 2) la
conversién de estas expectativas en un nimero discreto de hijos. [16]

La primera etapa fue abordada en la seccion previa a través de la funcidn de
adaptabilidad. La segunda parte corresponde a la seleccién probabilistica de
individuos para reproduccion basada en sus adaptabilidades relativas.
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Muchas de las técnicas de seleccion emplean un proceso de ruleta para elegir
probabilisticamente los individuos. El esquema mas simple es roulefte whee/
selection también llamado muestreo estocastico con reemplazo. Un intervalo,
sum, es determinado como la suma de los valores de adaptabilidad de todos los
miembros de la poblacién 0 sus probabilidades, entonces, los individuos son
posicionados uno a uno en intervalos contiguos a lo targo del rango [0, sum]. El
tamafio del intervalo de cada string corresponde al valor de adaptabilidad
asociado con el individuo. Un namero aleatorio es generado sobre [0, sum] vy el
string cuyo segmento abarca el numero es seleccionado. El proceso es repetido
hasta que el nimero deseado de strings haya sido escogido.

Individuo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Valor adaptabilidad 20 18 16 14 12 10 08 06 04 02 00
Probabilidad de seieccién 018 016 015 013 011 009 0.07 006 0.03 002 00

Tabla 4.1. Valores de adaptabilidad y probabilidades de seleccion de 11 individuos

La Tabla 4.1 muestra la probabilidad de seleccion para 11 individuos junto con
sus valores de adaptabilidad. El individuo 1 es el mas apto y ocupa el intervalo
mas grande, mientras que el 11 tiene una adaptabilidad de 0 y no tiene
oportunidad de reproducirse. Seis numeros aleatorios uniformemente distribuidos
entre 0 y 1 son generados (0.81,0.32,0.96,0.01,0.65,0.42) para escoger a los
padres (1,2,3,5,6,9) simulando seis lanzamientos de la ruleta. La Fig. 4.4 muestra
la forma clasica de ruleta y la Fig. 4.5 una variante extendida.

10 | 00
0.95

0.34
049

Fig. 4.4. Seleccion mediante muestreo estocastico con reemplazo
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selaccidbn 4 2 6 5 1 3
I | 1 | J ] 1 | LA
00 018 D34 D49 062 073 oas2 095 10

Fig. 4.5. Variante extendida del modelo de la ruleta.

Baker (1987) introduce un método denominado muestreo estocastico universal,
stochastic universal sampling (sus), los individuos son seleccionados a partir de
marcadores igualmente espaciados y con comienzo aleatorio. Los individuos se
ubican exactamente como en el método anterior. Los punteros son ubicados
cuantas veces un nimero de individuos necesiten ser seleccionados. Para el
ejemplo, la distancia entre marcadores sera de 1/6=0.167, con el inicio dado por
un numero aleatorio entre [0,1/6] (Fig. 4.6). Los individuos elegidos son
(1,2,3,4,6,8).

punteros o marcadores 1 2 3 4 g5 6
A
; 1
indwiduos I 1 2 | 3 4 | 5 ] b | 7 | I9 [
I 1 1] I ] | T 1 r 1
[iX¢) T ots Uil (D] o2 073 082 nns  in

nomero alealono

Fig. 4.6. Seleccién por muestreo estocastico universal

En el modelo de seleccién elitista se fuerza a que un porcentaje de los mejores
individuos de la poblacién en el tiempo ¢, sean seleccionados como padres. La
seleccion por tomeo, constituye un procedimiento de seleccion de padres muy
extendido y en el cual la idea consiste en escoger al azar un ndmero de
individuos de la poblacién, tamaifo del torneo, (con o sin reemplazamiento),
seleccionar et mejor individuo de este grupo, y repetir el proceso hasta que el
namero de individuos seleccionados coincida con el tamafio de la pobiacion.
Habitualmente el tamario del torneo es 2, y en tal caso se ha utilizado una versién
probabilistica en la cual se permite la seleccidbn de individuos sin que

necesariamente sean los mejores.
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4.3.6 OPERADORES GENETICOS

4.3.6.1 Recombinacién (cruce-crossover)

La recombinacion produce nuevos individuos combinando la informacion
genética contenida en los padres. Dependiendo de la representacion {genotipo)
diferentes métodos estan disponibles. La recombinacion discreta es aplicable a
cualquier estructura, sea esta binaria, entera o real. Los métodos desarrollados
para valores binarios constituyen un caso especial de la recombinacién discreta.

La recombinacidén discreta intercambia los valores de las variables entre
individuos. Para cada posicion el padre que contribuira con su variable es
escogido aleatoriamente con igual probabilidad. La Tabla 4.2 ilustra un ejemplo.

Individuos Muestras Descendientes
1 12 25 5 2 2 1 123 4 5
2 123 4 34 1 2 1 12 4 5

Tabla 4.2. Recombinacién discreta de un cromosoma entero.

Comunmente, a los métodos que describen la recombinacion de strings formados
por variables binarias se los llama crossover. El algoritmo genético canénico
descnto anteriormente, utiliza el cruce basado en un punto, en el cual los dos
individuos seleccionados para jugar el papel de padres, son recombinados por
medio de la seleccidon aleatoria de un punto de corte, para posteriormente
intercambiar las secciones que se encuentran a la derecha de dicho punto. Se
han investigado otros operadores de cruce, habitualmente teniendo en cuenta
mas de un punto de cruce. DeJong investigé el comportamiento del operador de
cruce basado en multiples puntos, concluyendo que el cruce basado en dos
puntos (Fig. 4.7), representaba una mejora mientras que anadir mas puntos de
cruce no beneficiaba el comportamiento del algoritmo. La ventaja de tener mas
de un punto de cruce radica en que el espacio de bisqueda puede ser explorado
mas facilmente, siendo la principal desventaja el hecho de aumentar la
probabilidad de ruptura de buenos esquemas. [15]
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Pacres Descenhentes
Padres 1010,60%,,710 011,610,010 | | I ]
| e | -
Descendientes  1C10 01071170 0o11'001 010 - I L I

Fig. 4.7. Crossover de doble punto

4.3.6.2 Mutacion.

La mutacién se considera un operador basico, que proporciona un pequefno
elemento de aleatoriedad en la vecindad de los individuos de la poblacién. Si bien
se admite que el operador de cruce es el responsable de efectuar la blsqueda a
lo largo del espacio de posibles soluciones, también parece desprenderse de los
experimentos efectuados por varios investigadores que e! operador de mutacion
va ganando en importancia a medida que la poblacidén de individuos va
convergiendo [15]. En un AG, la mutacién es aleatoriamente aplicada con una
baja probabilidad, tipicamente en el rango de 0.001 a 0.01; su rol es a menudo
visto como un medio que garantiza que ningun punto del espacio de busqueda
quede sin posibilidad de ser tomado en cuenta. Puede recuperar buen material
genético que se habria perdido por accion de la seleccidn y la recombinacion.

4.3.7 REINSERCION O REEMPLAZO

Después que la poblacién intermedia ha sido producida, varias estrategias se han
propuesto para reemplazar la generacion anterior. En el caso del
reemplazamiento generacional, los cromosomas en la poblacion actual son
completamente sustituidos por sus descendientes. Este mecanismo podria
provocar que el mejor cromosoma no pueda reproducirse en la siguiente fase
evolutiva, por o cual es combinada con una tendencia elitista donde urio o unos
pocos de los cromosomas mas aptos son copiados directamente en la siguiente
generacién. Otra modificacidn es aquella en que no todos los strings de la
poblacién intermedia son usados para la siguiente generacion. Conociendo que
un mayor nimero de hijos que de padres implica un esfuerzo computacional



78

adicional, la otra alternativa es generar una menor cantidad de descendientes.
Usuaimente, los peores individuos son reemplazados con ios nuevos strings.

44 UN EJEMPLO ILUSTRATIVO

Como ilustracién de los diferentes componentes de un algoritmo genético simple
y su forma de trabajo y desarrollo, supongamos que el problema radica en
encontrar el minimo de la funcién de Schwefel, Fig. 4.8. La funcién puede resultar
engafosa puesto que el minimo global estd geométricamente distante, en el
espacio de busqueda, del mejor minimo local. Las variables se restringen al
intervalo [-500, 500] y el minimo se localiza en el punto (420.9687, 420.9687) con
un valor de 837.9658. Su definicidon corresponde a la expresion:

f(x,y)=z= —x.sen(\/;)— y.scn(J;) 4.4

Funcrdn de Schwefel

5855 - §&

Fig. 4.8. Grafica tridimensional de la funcion de Schwefel
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Se codificara cada variable usando / =10 bits, por lo que un string ¢ cromosoma
de la poblaciéon tendra un largo de 20. La codificacién/decodificacion de los
individuos se puede resumir en la siguiente manera: se divide el string en cada
una de las variables x e y. Se asume la precision prec - 0.5 ! Entonces, los
substrings de largo /, correspeondientes a las variables, se multiplican por el
vector [0.5' 0.5° . 0.5"] en forma matricial. Los valores obtenidos se dividen para
{-prec, se multiplican por el rango en este casc abs(300-(-300))—1000, para
finalmente sumar el valor frontera inferior -500. Este formato, permite representar
todos los puntos posibles en el rango definido para las variables dentro de los
margenes establecidos por la precisidn asumida. La funcién objetivo corresponde
a la expresién definida anteriormente.

El primer paso a efectuar consiste en determinar el tamario de la poblacién inicial,
para a continuacién obtener dicha poblacion al azar y computar la aptitud de cada
uno de sus individuos. En la Tabla 4.3 se han representado los 4 individuos que
constituyen la poblacién inicial (Unicamente con fines didacticos pues la técnica
se basa en un concepto de poblacién), junto con su funcién de adaptacién al
problema. No se puede asignar una adaptabilidad proporcional fix)> f{x) porque
la funcién objetivo varia en el intervalo [-800, 800]. En su defecto, calculamos un
valor de adaptabilidad a través de un esquema de ranking lineal con una presién
de seleccion de 2. Con ello, la probabilidad de que cada uno de dichos individuos
sea seleccionado -segun el modelo de ruleta- para emparejarse se presenta en la

ultima columna.

E| siguiente paso consiste en la seleccién de 2 parejas de cromosomas. Para ello
es suficiente, con obtener 4 niumeros reales provenientes de una distribucién de
probabilidad uniforme en el intervalo [0, 1], y compararlos con la ultima columna
de la Tabla 4.3. Asi por ejemplo, supongamos que dichos 4 numeros hayan sido:
0.58; 0.11; 0.84 y 0.43. Esto significa que los individuos seleccionados para el
cruce han sido: el individuo 4 junto con el individuo 1, asi como el individuo 4
junto con el individuo 3.
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Pobiacion f(x} . Prob.

Inicial (fe.%tigos) (funcitn A"I'i;zt:b' se::'g; - seleccion
{genctipos Xiolyio) adapt.) acum.
1 11010110111101101110  339.6872 358.2600 110.1975 1.3333 0.333 0.333
2 11010001010110001011 318.1818 -113.8807 161.8158 0 0 0.333
3 Q0011111010001 11001 -376.8328 56,2072 148.33098 0.6667 0.166 0.500
4 10110101141010001110 2106549 139.2962 99,5114 2.0000 0.500 1.000

Tabla 4.3. Primera generacion del algoritmo

Para seguir con el algoritmo genético simple, se requiere definir la probabilidad
de cruce, p.. Supongamos que se fije en p. — 0,8. Valiéndonos al igual que antes
de, dos en este ejemplo, nimeros aleatorios provenientes de la distribucion
uniforme, determinaremos si los emparejamientos anteriores se llevan a cabo.
Admitamos, por ejemplo, que los dos numeros extraidos sean menores que 0,8,
decidiéndose por tanto efectuar el cruce entre las dos parejas. Para ello
escogeremos un numero al azar entre / y / -/ (crossover de punto simple).
Noétese que la restriccion impuesta al escoger el numero entre / y/-/, y no /, se
realiza con la finalidad de que los descendientes no coincidan con l0s padres.

Supongamos, tal y como se indica en la Tabla 4.4, que los puntos de cruce
resulten ser 2 y 3. De esta manera obtendriamos los 4 descendientes descritos
en la tercera columna de la Tabla 4.4. A continuacion mutariamos con una
probabilidad, pn, cercana a cero, cada uno de los bits de las cuatro ristras de
individuos. En este caso suponemos que el Unico bit mutado corresponde al
primer gen del tercer individuo. En las dos ultimas columnas se pueden consultar
los valores de los individuos, asi como las funciones de adaptacion
correspondientes. Como puede observarse, la evoluciéon forzada da sus frutos,
los nuevos strings son mas aptos comparandolos con sus pares de la Tabla 4.3.

Poblacion f(x)

h Punto Nueva poblacién X, :
(em:;:gr?\?:nos) cruce (Desce?ldientes) (felgoﬁ!gos) gud::gn
10110101111010001110 12 10110t101111001101110 210.6549 108.0156 -106.8823
11010110111101101110 12 11010110141110001110 339.6872 389.5406 -163.8341
10110101111010001110 4 00110101111010001110 -289.8338 139.2962 -184.1499
00011111101000111001 4 00011111101000111001 -376.8328 56.2072 148.3398

Tabla 4.4. Segunda generacion del algoritro
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4.5 EXTENSIONES DEL ALGORITMO GENETICO

Un AG puede ser usado para resolver un numero de problemas en ingenieria,
normalmente los resultados obtenidos son bastante buenos y resultan
competitivos con aquellos arrojados por otras técnicas. Sin embargo, un algoritmo
geneético simple, encuentra dificultades a la hora de afrontar multiples tareas
repercutiendo sobre su tiempo de ejecucidn 0 convergiendo hacia soluciones
subéptimas. Para mejorar la capacidad de un AG con fines practicos, sus

caracteristicas intrinsecas deberian ser mas exploradas y explotadas. [17]

4.5.1 ALGORITMOS GENETICOS PARALELOS

Considerado que el AG ya posee una arquitectura de paralelismo implicito no se
requiere mayor esfuerzo para construir una estructura paralela por medio de los
denominados modelos de islas [15]. La idea basica consiste en dividir la
poblacién total en varias subpoblaciones en cada una de las cuales se Heva a
cabo un algoritmo genético. Cada cierto numero de generaciones, se efectua un
intercambio de informacién entre las subpobiaciones, proceso que se denomina
emigracion. La introduccion de la emigracién hace que los modelos de islas sean
capaces de explotar las diferencias entre las diversas subpoblaciones,
obteniéndose de esta manera una fuente de diversidad genética.

4.5.2 OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO

Sin duda alguna, el AG tiene la ventaja distintiva de ser capaz de tratar con
problemas con multiples objetivos. De hecho, los problemas en ingenieria a
menudo recaen dentro de este tipo de tareas. Histéricamente, los objetivos
multiples han sido combinados de alguna manera para dar como resultado una
funcién objetivo escalar. La forma usual de hacerlo es a través de una
composicién lineal 0 suma ponderada de los atributos. Otra alternativa frecuente
es cambiar el caracter de objetivo por el de restriccién. [17]
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Muchos trabajos se han desarrollado en este sentido a través de algoritmos
genéticos convencionales, mas un método poderoso de busqueda multiatributos
se ha propuesto para salvar estos problemas (Schaffer).

4.5.3 ESCENARIOS MULTIMODALES

Otro aspecto relevante de un algoritmo genetico es su capacidad de resolver
problemas multimodales. Tres factores contribuyen a su habilidad para localizar
un o6ptimo global: !) busqueda a lo largo de una poblacién y no de un punto
aislado, Il) uso de valores de adaptabilidad y no de derivadas u otro tipo de
informacién auxiliar, y, lll) uso de operadores aleatorios y no deterministicos.

A pesar de ello, no se garantiza que el punto optimo global sea alcanzado por el
uso de un AG, aunque la tendencia para que ello ocurra este marcada. La
posibilidad de éxito se reduce si hay una pérdida de la diversidad de la poblacion.
En problemas con un alto grado de complejidad, un algoritmo genético simple
tiende a buscar un punto subo6ptimo pudiendo llevar a la poblacion hacia una
convergencia prematura. La solucidbn 6ptima global solo es obtenida por la
exploracién del operador de mutacioén. Este fenédmeno es conocido como deriva
genética y ocurre faciimente con pequenos tamafos de poblacién. Varias
técnicas han sido concebidas con el fin de mantener la diversidad de Ila
poblacién. Estas incluyen la preseleccion, poblamiento (crowding) y el
adaptabilidad compartido {(adaptabilidad sharing). Los métodos de nichos basan
su modelo en estos aspectos y serdan un punto muy importante a tratar en

secciones posteriores.

4.6 DIVERSIDAD EN ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos genéticos estan basados en l0s principios genéticos de la biologia
y operan en forma analoga a la evolucién. Sin embargo, mientras que los
procesos naturales de la evolucién mantienen una variedad de especies, los AGs
tradicionales empujan a la poblacién artificial hacia la convergencia.
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Esto significa que todos los individuos de la poblacion tempranamente comienzan
a ser idénticos. Esto conlleva a que, aun cuando un problema presente diversas

soluciones, un AG tradicional sélo va a alcanzar una de ellas. [18]

4.6.1 PANORAMICA MULTIMODAL

El objetivo en la optimizacidén de una funcién multimodal es encontrar varias
soluciones, tanto globales como locales. Segun [18], diversos tipos de problemas
que involucren escenarios multimodales pueden resultar de interés practico; asi,
si ¢ es el numero de maximos locales y z el numero de maximos globales, se
podria: 1) encontrar cualquier b < ¢ maximos, 2) encontrar todos los ¢ maximos,
3) encontrar por o menos b £ ¢ maximos mayores, 4) encontrar cualquier b < z

maximo global, §) encontrar los z maximos globales.

Como ejemplo, los problemas de la clase 5§ son importantes en la optimizacién de
funciones multiobjetivo donde las soluciones Pareto-6ptimas son Optimos
globales. Debe senalarse que al resolver un problema equivalente a la clase 3,
se obtiene una solucién general que reune las expectativas creadas por las
restantes, razon por la cual, frecuentemente se adopta esta condicién como el
principal objetivo de esta gama de estudios. Al respecto, diversos problemas de
prueba han sido utilizados en el proceso de analisis y disefio. [19]

En este sentido, resulta interesante presentar a dos de ellos para que se
constituyan en el marco de evaluacion que determine el rendimiento de un

algoritmo genético con capacidad de formar nichos en la poblacion.

La funcién modificada de Himmelblau, Fig. 4.9, cuenta con cuatro peaks de igual
altura. Las variables x e y se restringen al rango de valores reales [-6,6]. Los
maximos se localizan en las coordenadas (x, y): (3.000,2.000), (3.584, -1.848),
(-3.779, -3.283) y (-2.805, 3.131). Todos los maximos son de altura 1.000. La
funcion se define como:
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2
f(x’y)=z=2186—(x2+y;i;);—(x+y2——'7)_ 45

Fig. 4.9. Funcion modificada de Himmeiblau

La funcion de Shekel's Foxholes cuenta con 25 peaks. Ha sido utilizada en otros
estudios pero siempre con el propésito de localizar un 6ptimo global simple. Su
grado de complejidad es alto debido a la gran cantidad de 6ptimos que presenta.
Las variables x e y se encuentran restringidas al intervalo real [-65.536, 65.536].
Los maximos estan ubicados en las coordenadas (x, y): (16/, 16;), donde i y j
representan los enteros del intervalo [-2, 2] incluyendo al 0. Los 25 puntos son
todos de tamaio diferente, partiendo desde 476.191 hasta 499.002. El éptimo
global se localiza en (-32, 32). La funcién se define como:

1 a(i) = 16[mod(i,5) - 2]

f(x,y)=z=500- c002s o 1 T by =16(i/5]-2)

; 1+i+ (x - .:J(i))6 + (y - b(i))6

4.6
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Fig. 4.10. Funcion de Shekel's Foxholes.

4.6.2 METODOS DE NICHOS

Los metodos de nichos permiten a los AGs mantener una poblacién de diversos
individuos y por ende son capaces de localizar muitiples soluciones oOptimas
dentro de un conjunto de individuos. No se puede delinear un estudio de AGs que
incorpore la metodologia de nichos sin considerar el tépico de la diversidad, de
hecho, este factor es el motivo que inspiré el desarrollo de la técnica [18]. La
diversidad puede servir a dos propositos en un algoritmo genético clasico, el
primero de ellos es retrasar la convergencia con el fin de promover la exploracién
y asi poder localizar una solucidon unica, el segundo propdsito es encontrar
multiples soluciones finales.

El mejor método de nichos debe ser capaz de localizar 10s peaks (picos) mas
altos ante la presencia de un gran nimero de peaks inferiores, aun cuando se
trate de problemas altamente engafiosos.
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El analisis tiene que centrarse en la mantencién en lugar de la formaciéon de
soluciones éptimas, ya que se asume de facto que un AG simple es capaz de

estructurar buenas soluciones.

En algoritmos geneticos generacionales como el AG simple o candnico, la
poblacién entera es reemplazada cada generacidn por los hijos formados a partir
de la cruza y de la mutacidn (a excepcion de individuos suficientemente
afortunados que pasan sin alteraciones estas etapas). AGs de estado estable,
sélo procesan algunos individuos en cada ocasién e insertan los nuevos hijos en
la poblacion. Algunas técnicas en esta etapa tratan de preservar la diversidad. En
lugar de realizar un reemplazo generacional completo o sustituir elementos
mediante un proceso de seleccion (reemplazo del peor), se cambian miembros
de la poblaciéon en la medida que aporten a la mantencion de la diversidad. Los
meétodos que insertan nuevos elementos en la poblacion al reemplazar a
similares son denominados métodos de poblamiento (Crowding). [18]

DeJong presentd un algontmo que llamé modelo de factor de poblamiento. Este,
corresponde a un AG de estado estable, debido a que solo una fraccién de la
poblaciéon se reproduce y muere en cada generacién. Cada miembro generado
reemplaza uno ya existente, de preferencia el mas similar, El método no es un
modelo que permita que una poblacidn logre diversificarse y encuentre una
mezcla estable de especies. Cavicchio introdujo muchos de los conocidos
métodos de preseleccién, y afirmaba que uno de ellos lograba mantener la
diversidad. Sostenia que realizar comparaciones con cada hijo resultaba ser una
estrategia de reemplazo demasiado cara. En vez de esto, proponia que como los
hijos resultan ser similares a sus padres, simplemente se podia sustituir uno.

A través del andlisis del método de poblamiento de DeJong y el modelo de
preseleccion de Cavicchio, Mahfoud determiné por qué ninguna de las técnicas
tuvieron éxito e implemento variantes de disefio que permitieron desarrollar un

algoritmo de poblamiento exitoso.
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Sus deducciones apuntaron a que el principal culpable del fracaso de los
métodos de poblamiento es el error estocastico en el reemplazo de ios miembros
de la poblacion. Introdujo alternativas que combatan la pérdida de material
genético a través de la reduccion del error de reemplazo. El algoritmo resultante
fue denominado poblamiento deterministico, porque en realidad realiza muchos
de los proceso aleatorios del algoritmo de Dedong en forma deterministica,
basicamente funciona de la siguiente manera. Primero, se agrupa a todos los
elementos de la poblacion en n/2 pares. Entonces se cruzan todas las parejas y
opcionalmente se mutan sus hijos. Cada hijo compite en un torneo contra uno de
sus padres. Dado un par de padres y sus dos hijos, se pueden realizar
combinaciones de torneos: padre1 vs hijo1, padre2 vs hijo2, padre1 vs hijo2 6
padre2 vs hijo1. EIl torneo que fuerce la competencia mas cercana es el gue se
mantiene, donde la cercania es la distancia promedio entre las duplas padre-hijo
en un grupo. La idea es evitar la competencia entre individuos desiguales. La
cercania se calcula de acuerdo a alguna distancia apropiada, de preferencia la
fenotipica. No se realiza ningun sistema de seleccion solo de reemplazo. El
pseudocadigo del algontmo se aprecia en la Fig. 4.11.

REPETIR durante g generaciones

DO n /2 veces
Seleccionar dos padres, p; y p; aleatoriamente sin reemplazo
Cruzarlos generando ¢; y ¢
Aplicar mutacion y otros cperadores posibles, generando ¢’y ¢’
IF [distancia (p;, ¢;)+ distancia (p; ¢;}] < [distancia (p;, ¢;)+ distancia (o,
¢l
IF f(cs)>f(p,) reemplazar p, con ¢;”
IF f(c/)>f(ps) reemplazar p,con ¢’
ELSE
IF f{c;)>f(p;) reemplazar p; con ¢’
IF f{c;)>f(p7) reemplazar p,con ¢;”

CAlIM

Fig. 4.11. Pseudocddigo del modelo de poblamiento deterministico. [19]

Al abordar la busqueda de éptimos de las funciones de Himmelblau y de Shekel's
Foxholes mediante un algoritmo de poblamiento deterministico las soluciones
entregadas son aceptables. En el primer caso, el método encontrd los cuatro
maximos mientras que en el segundo detecto aproximadamente 20 de los 25
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peaks que conforman la funcién. Una vez comprobada la validez del método,
ésta aproximacion sera la base sobre la cual, en una seccién posterior, se
plantee la solucion al problema de localizaciéon de capacitores en sistemas de
distribucién de energia eléctrica. Antes de enfocar ésta instancia, que vendria a
cumplir con el principal objetivo del presente trabajo, se ha creido conveniente
resaltar el grado de aplicacion de esta técnica en estudios dentro del campo de

los sistemas electricos de potencia.

4.7 AGs EN SISTEMAS ELECTRICOS DE POTENCIA

Los algoritmos genéticos en una forma u otra, han sido empleados para dar
solucidon a muchos de los problemas de sistemas de potencia. Esta seccién
presenta una breve revisidn de algunas de las mas importantes aplicaciones en
este campo. En la actualidad, cuando los sistemas eléctricos de potencia
modernos han ganado en complejidad, su planificacion, operacién y control
usando métodos tradicionales enfrentan algunas dificultades. En tal razon, los
sistemas inteligentes han sido desarrollados para solventar estos problemas
siendo los algontmos evolucionarios (AEs) una de las técnicas mas ampliamente

usadas en el campo de la ingenieria eléctrica. [20]

Existe una variedad de algoritmos evolucionarios, todos ellos compartiendo una
base conceptual comin. Los AEs mas populares son por mucho los Algoritmos
Genéticos (AGs), las Estrategias Evolucionarias (ES), la Programacion
Evolucionaria (PE) y la Programacién Genética (PG).

El algoritmo genético es el mas conocido y empleado de los algoritmos
evolucionarios. La Fig. 4.12 muestra los resultados del registro presentado por
[20] acerca de las publicaciones mas sobresalientes de AGs y en especial las que
tienen relacidn con su aplicacion en la solucidén de problemas de ingenieria

eléctrica.
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Fig. 4.12. Registro de los estudios mas relevantes acerca de AGs

En la planificacién se han abordado temas como: expansion de la generacion,
expansion de la transmision y el manejo de potencia reactiva. En la operacion:
programacién de la generacién, despacho econémico. En control: métodos para
calibrar controladores de damping, estabilizacion de un sistema de potencia multi-
maquina. En los sistemas de distribucién: reconfiguracién del sistema,
planificaciébn multi-etapa, ubicacién, reubicacién y control a gran escala de
capacitores, disefio 6ptimo de grandes sistemas de distribucién, optimizacion de
la conexion de transformadores de distribucion a los alimentadores, entre otros.
La investigacion presentada por [20] puede ser consultada para mayores detalles.

Las propuestas de solucién via AGs han mostrado ser una herramienta
prometedora en la solucién de tareas concernientes al sector eléctrico. Debido a
la complejidad de los sistemas de potencia y a las caracteristicas no lineales de
su equipamiento habra un incremento en la demanda del desarrollo de técnicas
inteligentes con un alto grado de flexibilidad para poder adaptarse a los
diferentes ambientes. Es de suponer, que los nuevos estudios basados en
algoritmos genéticos emerjan como alternativas eficientes para abordar las
distintas actividades de la ingenieria eléctrica. [21]
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4.8 LOCALIZACION DE CAPACITORES ViA AGs

La propuesta de solucidén a través de algoritmos genéticos para el problema de
localizacion de capacitores, abarca los aspectos mas relevantes en relacién con
la codificacién, generacion de la poblacién inicial, la funcidon objetivc o de
evaluacién, el mecanismo de seleccién, los operadores genéticos y las

restricciones que se adoptaron para el desarrollo de la metodologia.

4.8.1 CONSIDERACIONES BASICAS

Los algoritmos genéticos, encuentran un conjunto de configuraciones iniciales,
factibles o no factibles, con una légica particular de cada propuesta las procesan
hasta satisfacer un criterio de parada. Un gran esfuerzo computacional para el
caso del problema de localizaciéon de bancos de capacitores se requiere en la
solucién de flujos de carga radial. En el proceso evolutivo puede ser necesario
resolver millares de problemas de flujo de carga, por o que es deseable disponer
de un algoritmo de flujo de carga que sea rapido y confiable (robusto). [22] [23]

El algoritmo genético inicia el proceso a partir de un conjunto de configuraciones
(poblacién inicial) que puede ser obtenida aleatoriamente o usando algoritmos
heuristicos constructivos simples y rapidos. En cada iteracién es obtenido un
nuevo conjunto de configuraciones (nueva poblacién) a partir de la poblacién
corriente usando los operadores de seleccién, recombinacién y mutacién. En
cada nueva iteracion son encontradas configuraciones de mejor calidad vy,
eventualmente, en este proceso iterativo se puede encontrar una solucion
(configuracién) Optima global.

Logicamente, un numero de configuraciones visitadas en este proceso de
busqueda debe ser un nimero muy reducido del espacio de configuraciones y

debe existir una estrategia adecuada para visitar las mas atractivas.



91

4.8.2 REPRESENTACION Y CODIFICACION DEL PROBLEMA

Para una propuesta de solucion, esquema de compensacién o configuracion, el
problema se reduce a verificar la factibilidad y calidad de ia soluciéon encontrada.
La factibilidad es verificada a través de la solucién de un problema de flujo de
carga radial que adicionalmente calcula las pérdidas del sistema eléctrico. Una
funcién objetivo puede ser faciimente encontrada conociendo las pérdidas
obtenidas de la solucion del flujo de carga radial.

Una propuesta para el problema de |ocalizacién de capacitores debe especificar
las barras escogidas para la localizacion de capacitores, el nimero o capacidad
que debe ser colocada en cada barra seleccionada y el nimero de ellos que
deben estar operando en cada nivel de carga. Para un nivel de carga, una
codificacion que puede esquematizar una configuracién del problema es una
codificacién decimal o entera; Fig. 4.13 (a), esto es, respetando la naturaleza de
variable entera de los bancos de capacitores. Por tanto, cada elemento de una
configuracion es un namero entero representando un ndmero de bancos de
capacitores o capacidad que estd operando en una barra. Con la codificaciori
decimal propuesta resuita simple determinar una funcién objetivo de cada
configuracién, pero se debe modificar la forma de trabajo de los operadores de

recombinacién y mutacion.

nodo 1 2 3 4 5 6
odo 10 1 1001 / 352 1.24]

[o]s]2[of0]4] seccién-nodo tamano
(a) (b)

Fig. 4.13. Dos de las formas posibles de codificar un cromosoma

Otra alternativa es la mostrada por la Fig. 4.13 (b) mediante un cromosoma de
dos partes. Los alelos de la primera parte pueden solo asumir valores binarios,
codificando el estado de las localizaciones candidatas. Si el alelo en la posicion i
es 1, significa que un capacitor estaria situado en ese punto. La segunda parte
estd compuesta de valores enteros, que direccionan el tamafio de un capacitor
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como en la Tabla 4.5 por ejemplo. Las dos partes del string tienen » posiciones,

donde » es el nimero de secciones/nodos del alimentador.

indice Tamario kVAR
150
300
600
800
1200

o=

Tabla. 4.5. Relacion entre los alelos de un cromosoma entero y
el tamafio de los bancos de capacitores

Los dos tipos de codificacion fueron probados dentro del algoritmo, siendo la
segunda opcion la de mejor desempeno. Si bien la estructura del cromosoma
bipartito requiere procesamiento adicional, ésta contribuye a la tan ansiada
diversidad dentro de la poblacién de soluciones.

4.83 POBLACION

Existen 2 aspectos que deben ser especificados. El tamafio de la poblacién #, y
la forma en que es determinada la poblacidn inicial. El tamario debe ser escogido
tomando en cuenta el tamano del problema y otros parametros genéticos, como
la tasa de recombinacién y tasa de mutacion.

En el caso del problema de localizacién de capacitores, el tamafo del problema
esta relacionado con el nimero de barras del sistema o el nimero de barras
candidatas a localizacion de capacitores. Gracias a la experiencia de estudios
anteriores, se recomienda que el numero de individuos sea aproximadamente 3

veces el numero de barras, para grandes sistemas. [24]

La poblacion inicial puede ser encontrada de vanas formas. Totalmente aleatoria,
aleatoriamente controlada o usando algoritmos heuristicos constructivos rapidos.
Aleatoriamente significa escoger para cada barra candidata una capacidad dada

entre cero y un numero maximo.



93

Una estrategia de este tipo colocaria muchos bancos de capacitores en muchas
barras candidatas. Las restricciones serian violadas y las penalizaciones
abundarian, contribuyendo al desmedro del desempeno del algoritmo.

Tipicamente, en problemas de localizacion de capacitores, las mejores
soluciones son obtenidas con localizacién de capacitores en un nimero reducido
de barras [25]. Por tanto una estrategia aleatoriamente controlada pareceria
potencialmente mas atractiva. En esta estrategia, para cada configuracién, se
debe escoger primero un numero reducido de barras y solamente en esas barras
son localizados un niumero de bancos de capacitores, entre los limites permitidos.
Siguiendo este enfoque, para la formacién de la poblacién inicial, solo el 20 % de!l
total de nodos del sistema recibiran un banco de capacitores. La capacidad
variara dentro del rango establecido pero la mayor parte recaera en los tamafos
intermedios (digase 300, 600 kVAR). [26]

Las soluciones entregadas por el algoritmo heuristico del capitulo 3, fueron
incluidas dentro de la primera generacion con la finalidad de evaluar el
comportamiento del algoritmo en cuanto a tiempos de ejecucién y la calidad de
las soluciones. Al respecto, no se recomienda esta opcion pues el proceso

evolutivo, propio del metodo, se ve afectado.

4.8.4 SELECCION

Debido a que el algoritmo genético propuesto obedece a los lineamientos de la
técnica de poblamiento deterministico (nichos), ningun proceso particular de
seleccion fue aplicado. Los padres se emparejan aleatoriamente y todo individuo

tiene su derecho a reproducirse.

4.8.5 RECOMBINACION

Terminada la seleccion se debe proceder a la recombinacion o cruce.
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Una recombinacion consiste en escoger dos de fas configuraciones con derecho
a generar descendientes y proceder a cruzar esas configuraciones para producir
dos nuevas configuraciones candidatas. La recombinacion usada en esta
aproximacion fue un crossover de doble punto.

4.8.6 MUTACION

Una vez implementada la recombinacion, se debe realizar una mutacién en las
configuraciones candidatas para constituir una nueva poblacién. Asociado con la
mutacién, se debe escoger una tasa de mutacion m. Esta, determina el nimero
de elementos de una configuracion que debe ser sometida a mutacién. La
literatura especializada recomienda valores de m en el intervalo de [0.001 - 0.050]
mutaciones por bit. Para la codificacién propuesta, una mutacién debe ser
realizada tomando en cuenta problemas de no factibilidad, en |la parte entera por
ejemplo, el proceso no puede resultar en una violacidén o exceso de los limites

permitidos.

4.8.7 FUNCION DE EVALUACION

Para cada uno de los individuos de la poblacidén, la funcibn de evaluacion
comprende la solucion de un flujo de potencia y el analisis econémico descrito en
el capitulo 3. Una vez determinado el nivel de pérdidas del sistema, éstas pueden
ser comparadas con el caso inicial o base para establecer el margen de
reduccion y su repercusion sobre la economia del sistema. Del monto de
beneficios alcanzados se resta el costo del esquema de compensacién para dar
por finalizado el proceso de valoracién de las soluciones factibles

4.8.8 RESTRICCIONES

En el problema de la localizacién de capacitores se pueden considerar varios
tipos de restricciones. Para la presente formulacién las limitaciones adoptadas
fueron: i) caracter puramente inductivo de la red, ii) voitajes maximo y minimo en
cada uno de los nodos del sistema, iii) tamafos de las unidades capacitivas, iv)
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namero de equipos disponibles. Las dos primeras se abordaron a partir de un
concepto de penalizaciéon de la funcion cobjetivo o de evaluacion. La penalizacion
de individuos invalidos a través de un esquema de ajuste de la funcién objetivo es
a menudo usada para afectar la evolucion de las soluciones incorrectas dentro
del proceso generacional del algoritmo. Las dos condiciones restantes se pueden
respetar confinando el espacio de busqueda a través de una codificacion
adecuada. Esta aproximacion garantiza que todos l0s cromosomas sean validos

(soluciones factibles) y que la restriccion nunca sera violada.
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5 SIMULACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

5.1 EJEMPLOS DE APLICACION

Con el objetivo de ilustrar [a aplicacién de las metodologias de ubicacién de
capacitores basadas en técnicas heuristicas y algoritmos genéticos, se presentan
resultados de simulaciones realizadas. Los sistemas de prueba han sido usados
anteriormente por diferentes autores que proponen la localizacion 6ptima de
capacitores. Las simulaciones se efectuaron sobre una maquina intel Pentium 4,
de 1.50 GHz Y 256 MB de RAM.

5.11 EJEMPLO1

Sistema radial de 9 nodos que opera a 23 kV, Fig. (5.1). Fue analizado
originalmente por los autores J. Grainger y S. Civanlar. Su informacién completa

esta disponible en el anexo 1.
0 1 2 3 4 5 6 7 B9

Fig. 5.1. Sistema troncal de 9 nodos

Los resultadcs presentados por Su y Chin muestran la solucién éptima al
problema de la localizacién y determinacidén de capacidad de bancos de
capacitores en sistemas de distribuciébn a ftravés de una aproximacion
desarrollada mediante légica difusa. A fin de comparar las alternativas se
acogeran los datos reportados por [5], esto es: unidad minima de 150 kVAR,
c=¢ 0.15 /kWh, keap o =5 0.24 /afio’kVAR mas un costo fijo de §100 /afio.

La Tabla 5.1 presenta los esquemas de compensacion de los estudios sefialados,

asi como la solucién propuesta por el algoritmo genético implementado.
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Se requirid eliminar la restriccién del factor de potencia en atraso sobre las ramas
del sistema, pues esta condicidén no ha sido considerada en la formulacién de los

otros autores.

Barra Compensacién kVAR Voltaje p.u.
Su Chin AG Caso base Su Chin AG
1 0 0 0 0.9929 0.9966 0.9970 0.9958
2 0 0 0 0.9875 0.9964 0.9975 0.9946
3 1050 0 0 0.9637 0.9835 0.9859 0.9794
4 1050 2100 2100 0.9484 0.9728 0.9771 0.9687
5 1950 2500 1200 0.9177 0.9515 0.9579 0.9441
6 0 0 0 0.9077 0.9431 0.9496 0.9353
7 0 0 0 0.8896 0.9274 0.9341 0.9189
8 0 0 600 0.8594 0.9026 0.9095 0.8925
9 900 200 0 0.8382 0.8870 0.8841 0.8722

Tabla 5.1. Localizacidén de capacitores para el sistema radial de la Fig. 5.1.

El perfil de voltajes, Fig. 5.2, tiene un comportamiento similar, sin embargo a
partir del nodo 5, las diferencias que se marcan hacen suponer que el objetivo
primario de la compensacion, en los estudios mencionados, es el control de

voltaje © una aproximacién multiobjetivo.

—Caso base Su Chin AG

0.98 |
0.96
0.94 -
092
0.9 -
0.88 -
0.86 -
0.84
0.82

Voltaje p.u.

Nodos

Fig. 5.2. Perfil de voltaje de los esquemas de compensacion
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Por otro lado, la siguiente tabla recoge los valores del margen de reduccion de
pérdidas y la valoracién econdmica de las alternativas. Es importante sefalar que
para este ejemplo en particular, en los trabajos de Su y Chin, el beneficio o
ahorro debido a la reduccion de las perdidas 4, es anualizado bajo el siguiente
criterio: A =[A/P, i%, n], por lo que k,.— |k, ./ n.* k, i%, n;), donde n. representa
el periodo de vida Otil de los equipos. Esta forma de evaluacion obedece a la
consideracién de que el ahorro 4, crece a una tasa constante durante los ». afos.
Asi, con los datos proporcionados por [5], i #2% y n.- 15, tenemos los resultados:

Caso base Su Chin AG
Pérdidas kW 777.3 6842 690.0 683.3
Reduccién de pérdidas kW e 93.1 87.3 94.0
Compensacién kVAR e 4950 5500 3900
Costo de la compensacion $/afic ceeean 1588 1620 1236
Beneficio por reduccidn de pérdidas $/afio @ - 2693 2528 2719
Ahorro producto de la compensacion $/afio e 1105 908 1483

Tabla 5.2. Beneficios logrados por las propuestas de ubicacién de capacitores

La mayor reduccidn de pérdidas se consigue por el esquema de compensacion
obtenido por la metodologia sugerida. Adicionaimente, gracias a que la capacidad
instalada en bancos de capacitores (kVAR totales) es bastante menor, el ahorro
anual alcanzado resulta en la opcidon mas atractiva desde el punto de vista
econdmico. Ninguna de las soluciones consigue elevar los niveles de voltaje del
sistema a limites razonables por lo que otros mecanismos tendrian que ser

analizados.

La codificacidon usada por el algoritmo genético a lo largo de todo este ejemplo
tuvo que ser modificada en relacidn a la propuesta en la secciéon 4.8.2.; con el
objeto de cubrir el amplio rango de compensacion de los estudios anteriores. En
este caso, cada alelo presente en el cromosoma, representa un multiplo de la
unidad capacitiva minima (150 kVAR). Los parametros usados para obtener el
esquema reportado en la Tabla 5.1 fueron de 200 individuos, 100 generaciones,
probabilidad de cruce 1.0, probabilidad de mutacién 0.009, genotipo entero y
demandoé alrededor de 3’ como t de ejecucién.
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Retomando el limite para el factor de potencia, la Tabla 5.3 muestra los
resultados entregados por el algoritmo heuristico y el algontmo genético para la
ubicacién de capacitores en el sistema de nueve barras.

Si bien la red analizada es pequefia, el nivel maximo de compensaciéon sobre un
nodo (2700 kVAR) condiciona a que el valor posible de los alelos del cromosoma
estén comprendidos en el rango [0:18]. En tales circunstancias, el tamarfio del
espacio de posibles soluciones es enorme: 9’%= 7.5x10"".

Barra Tamafo méximo 2700 kVAR Tamafio maximo 1200 kVAR
Algoritmo Genético Heuristica Algoritmo Genético Heuristica
1 0 0 0 0
2 0 o] 0 0
3 0 0 o] 0
4 2100 2100 1200 1200
5 1050 1350 900 750
6 0 0 0 600
7 0 0 0 0
8 300 0 450 o]
9 0 0 0 0
Beneficio $/aflo 1404 1404 1275 1180

Tabla 5.3. Soluciones al problema de localizacién de capacitores. Banco de 150 kVAR

Debido a estos factores, mientras el algoritmo heuristico llega siempre a una
misma solucion, en este caso bastante aceptable, e! caracter aleatorio del
algoritmo genético no siempre garantiza su convergencia hacia el éptimo global.

La Fig. 5.3, recoge la convergencia del AG para una poblacion de 100 individuos
y 100 generaciones, ejecutado en 5 ocasiones. En una de éstas, el éptimo global
en azul ($1404 /afo) es alcanzado y en las restantes los esquemas de
compensacion sugeridos constituyen soluciones aceptables.

Los parametros restantes fueron: probabilidad de cruce 1.0, probabilidad de
mutacién 0.009, genotipo entero y el tiempo de ejecucién del aigoritmo estuvo por
el 1" 30" de duracion.
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Fig. 5.3. Convergencia del AG para la ubicacion de capacitores. La compensacion
maxima es de 2700 kVAR. El éptimo global (azul) se presenta en la Tabla 5.3.

100 Q 0 40 60 80 100
Gensiacones
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Fig. 5.4. Convergencia del AG para la ubicacién de capacitores. L.a compensacion
maxima es de 1200 kVAR. (a) Optimo global Tabla 5.3. (b) Aproximaciones

En las gréaficas de la Fig. 5.4, la maxima unidad es de 1200 kVAR. Para el mismo
namero de individuos y de generaciones, en esta ocasion, la ejecucién del
algoritmo casi siempre converge hacia el optimo global, figura (a), ya que el
tamafio del espacio de busqueda (9°= 43x/0°) se ha reducido considerablemente.
En la figura (b}, el nimero de cromosomas presentes en la poblacién es de 30, si
bien el esquema O&ptimo es eventualmente ubicado, soluciones de calidad
aceptable son entregadas por el proceso en un tiempo menor, pues del 1’ 30”
pasa a requerir unicamente 30".
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Precisamente, para el caso considerado en la Fig. 5.4 (a), la Tabla 5.4 recoge la
evolucion de las soluciones entregadas a lo largo del proceso generacional. Ciclo
que puede ser apreciado graficamente a través de la Fig. 5.5.

Generacién Nodo Beneficio
1 2 3 4 5 6 7 8 9 $/ario

1 0 0 0 0 750 450 0 0 0 786.2

2 [} 0 0 0 750 450 0 0 0 786.2

3 9] 0 0 0 750 450 150 0 0 791.6
4 g 0 0 0 750 450 150 0 0 7916

5 0 0 0 0 750 0 0 450 ] B867.5

B 0 0 ) ] 750 0 0 450 ¢ 867.5

7 0 0 0 0 750 0 0 450 0 867.5

8 0 0 0 600 750 0 300 0 0 881.0

9 0 [} 0 750 750 0 450 0 0 1027.2
10 Y] 0 0 750 750 0 450 0 4] 1027.2
11 0 0 0 750 750 0 450 0 0 1027.2
12 0 ] 0 600 900 0 0 450 0 1094.8
13 0 0 0 600 900 ] 0 450 0 1094.8
14 0 0 0 600 900 0 0 450 0 1094 8
15 0 0 0 600 900 0 0 450 0 1094.8
16 "] 0 0 600 900 0 0 450 0 1094 8
17 0 0 0 600 800 0 0 450 0 1094.8
18 0 0 ) 600 900 0 0 450 0 1094.8
19 0 0 0 900 750 600 0 0 0 1109.7
20 0 0 0 900 750 600 0 0 0 1100.7
21 0 0 0 900 750 800 0 0 Y] 1109.7
22 0 0 0 900 750 600 0 0 0 11087
23 0 0 0 900 750 600 0 0 0 1109.7
24 0 0] 0 900 750 600 0 0 0 1109.7
25 0 0 0 900 750 600 Q 0 0 1109.7
26 0 0 0 900 900 0 0 450 0 1192.4
27 0 0 0 900 900 0 0 450 0 1192.4
28 0 0 0 900 900 0 0 450 0 1192.4
29 Q 0 "] 800 800 0 0 450 0 1192.4
30 0 0 0 900 900 0 0 450 0 1192 .4
31 0 0 0 900 900 0 0 450 0 1192.4
32 0 0 0 900 800 0 0 450 0 1192.4
33 0 0 0 900 900 0 0 450 4 1192.4
34 0 0 0 900 200 0 0 450 0 1192.4
35 0 0 0 900 800 0 0 450 Q 1192.4
36 0 0 0 200 a00 0 0 450 0 1192 4
37 0 0 0 a00 900 0 0 450 0 1192.4
38 0 0 0 a00 00 0 0 450 0 1192 .4
39 0 ] 0 a00 an0 0 0 450 ] 1192.4
40 0 o] 0 900 a00 0 [+ 450 0 1192.4
41 0 )] 0 a00 900 0 0 450 0 1192 .4
42 0 0 0 900 900 0 ¢} 450 0 1192.4
43 0 0 0 900 900 0 0 450 0 1192.4
44 0 0 0 900 900 0 0 450 0 1192.4
45 0 0 0 a00 00 0 0 450 0 1192.4
45 0 0 0 900 900 0 0 450 0 1192 .4
47 0 0 0 900 a00 0 0 450 0 1192 .4
48 0 0 0 200 900 0 0 450 0 1192 .4
49 0 ] 0 800 900 0 0 450 0 1192.4
50 0 0 0 800 g00 0 0 450 0 1192 .4

Tabla 5.4. Evolucion de las soluciones generadas por el proceso evolutivo
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Generacién Nodo Beneﬁcio
1 2 3 4 5 6 7 8 9 $/afo
51 0 0 0 900 200 0 0 450 0 1192 4
52 0 0 0 800 900 0 0 450 0 1192.4
53 0 0 0 900 900 0 0 450 0 1192.4
54 0 0 0 900 900 0 0 450 0 1192 .4
55 0 0 0 900 900 0 ¢] 450 0 1192.4
56 0 0 0 900 900 0 0 450 0 1192.4
57 0 0 0 900 900 0 0 450 0 1192 4
58 0 0 0 900 900 0 0 450 0 1192.4
59 0 0 0 900 900 0 0 450 0 1192.4
60 0 0 0 1050 900 0 0 450 0 1235.4
61 0 0 0 1200 800 0 0 450 0 1274.6
62 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274.6
63 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 12746
64 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274.6
65 0 0 o] 1200 900 0 0 450 0 1274.6
66 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 12746
67 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 12746
68 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 12746
69 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 12746
70 0 0 0 1200 900 0 Q 450 0 12746
71 0 Y 0 1200 800 0 0 450 0 12746
72 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274.6
73 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274 .6
74 0 0 0 1200 200 0 0 450 0 1274.6
75 0 0 o] 1200 900 0 0 450 0 1274.6
76 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274.6
77 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274.6
78 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274.6
79 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 12746
80 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 12746
81 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 12746
82 0 0 0 1200 900 0 4] 450 0 1274.6
83 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274.6
84 0 0 0 1200 800 0 0 450 0 1274.6
85 0 0 0 1200 800 0 0 450 0 1274.6
86 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274.6
g7 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274.6
88 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274.6
89 0 0 0 1200 900 o] 0 450 0 12746
90 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 12746
91 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 12746
92 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274.6
93 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274.6
94 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274 .6
a5 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 12746
96 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274.6
97 0 0 (4] 1200 200 0 0 450 0 1274.6
98 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274.6
99 0 0 0 1200 900 0 0 450 0 1274.6
100 0 0 [+] 1200 900 0 0 450 0 1274.6

Tabla 5.4. cont. Evolucién de las soluciones generadas por el proceso evolutivo

Con este analisis se hace notar que a partir de las soluciones generadas en la
poblacién inicial, en la cual la mejor alternativa presenta un beneficio de $
786,2/ano, a través del algoritmo y los operadores genéticos, al final del proceso
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se pueden obtener propuestas de alta calidad (Tabla 5.5) entre las que, por
supuesto, se encuentra la solucién éptima giobal.

Nodo 4 Nodo &
1200 1200 4
1000} 1000 4
z L R W
z %o 2 a0
g moi g 600 -
400 400
200 200 -
0+ 1 — [}
o 20 % 80 4] 100 o} bl 40 e 80 100
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Fig. 5.5. Proceso de convergencia en los nodos (Tabla 5.4)

Nodo Beneficio
1 2 3 4 5 6 7 8 9 $/ailo

0 0 0 900 200 0 0 450 0 1192,4
0 0 0 750 900 0 0 450 0 1145,5
[+] 0 750 750 900 Q 0 450 Q 1151,0
0 0 0| 1200 300 0 0 450 0 1275,0
0 0 0 600 800 0 0 450 0 1094,8
5] 0 0 0 900 0 0 450 0 953,9
o] 0 0 450 900 0 0 450 0 1040,2
0 0 600 0 900 0 0 450 0 986,2
0 0 600 a00 900 0 0 450 0 1172,3
0 0 0| 1050 200 0 0 450 [4] 1235.4

Tabla 5.5. Soluciones integrantes de la ultima generacion, resultados
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5.1.2 EJEMPLO2

Sistema radial de 33 nodos con secciones de alimentador diferentes Yy
distribucion de carga no uniforme que opera a 11 kV, Fig. 5.5. Formulado por
Salama, el ejemplo es utilizado por [5] para validar su metodologia de iocalizacién
de capacitores basada en sensibilidades lineales. Su informacién completa esta

disponible en el anexo 1.

Fig. 5.6. Alimentador de distribucion de 33 nodos estructurado con ramales

Las constantes econdémicas propuestas por [5] determinan que los datos para la
evaluacién de las alternativas sean: unidad minima de 300 kVAR, ¢ —¢ 2.5 /kiWh,
keapa = 8 0.12 /afio/kVAR mas un costo fijo de § 70 /afio.

La Tabla 5.6 presenta los resultados obtenidos por [5], la técnica heuristica, y
varias de las soluciones sugeridas por el algoritmo genético. En esta
oportunidad, el desempefio de la heuristica es formidable pues el esquema de
compensacion corresponde al éptimo global. Para el AG, propuestas aceptables
son entregadas bajo los parametros usuales, esto es, 100 individuos y 100
generaciones, Fig. 5.7 (a). Su convergencia hacia el é6ptimo global es posible, Fig.
5.7 (b), pero los requenmientos computacionales y en consecuencia los tiempos

de ejecucidn no son razonables.
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Nodo Estrada | Heuristica Algoritmo Genético
1 2 3 4 5 Q. Global
1 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 v 0 0 (] 0 300 0
3 300 300 300 300 300 600 0 300
4 300 0 0 0] 0 0 0] 0
5 0 600 300 600 600 0 900 600
6 300 0 0] 0] 300 0 0 0
7 0 300 300 600 0] 300 0] 300
8 300 0 0 o] 300 300 0 1]
9 300 300 300 0 0 0 300 300
10 0 0 0 0 0 0 0 0
11 0 0 0 0 0 0 0 0
12 0 0 0 0 0 0 0 0
13 0 0 0 0 0 0 0 0
14 0 0 0 0 0 0 0 0]
15 0 0 0 0 0 1] 0 0
16 0 0 600 0] 0] 300 0 0
17 0] 0] 0 0 300 0 0 1]
18 0 300 0 600 0 300 300 300
19 300 0] 300 0 0 0] 0] 0
20 300 300 0 0] 300 600 600 300
21 0 0] 0 0 0] 0] 0] 0
22 300 300 300 300 300 0 0 300
23 300 0 0] 0] 300 1] 0] 0
24 o] 300 300 300 o] 300 300 300
25 0] 0 0 0] 0] 0 0] 0
26 o] 0] 0 0 0 0] 0 1]
27 300 0 0 0 0 0 0 0
28 0 4] 0 0 0 0 0 v
29 0 0 0 0 0 0 0 0
30 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0 0] 0 0
32 0 0 0 0 0 0 0 0
33 0 0 0 0 0 0 0 0
Beneficio $/aiio 12514 12651 12508 | 12459 | 12419 | 12422 | 12360 12651

Tabla. 5.6. Propuestas de localizacién de capacitores sobre el sistema de 33 nodos

Beneficio USD$

 B8838

:
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150 00
Genericiones

(b)

250

Fig. 5.7. Convergencia del AG. (a) Aproximaciones (100 strings, 100 generaciones),

1°30"; (b) Optimo global (300 individuos, 300 generaciones), 6'30"
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Con un rango de +3% como valores permisibles para la magnitud del voltaje,
seria deseable corregir los problemas presentes en la gran mayoria de nodos del
sistema. La siguiente figura muestra el perfil de voltaje inicial y los posteriores a
las acciones de control. Los valores no logran entrar dentro de los limites
establecidos. Al respecto, los resultados expuestos por Salama muestran el
mismo comportamiento, el autor, replantea el problema elevando ef voltaje desde
la subestacién a través del cambiador de derivaciones del transformador. [5]

Estrada - Caso Base — AG y Heuristica
1.0000 |

099001 N = }
0.9800 { % ‘

0.9700 " !

Volitaje p.u.

0.9600 - e

0.9500 - S

0.9400 l T T . ; . ‘ .
0o 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33

Nodos

Fig. 5.8. Perfil de voltajes en el alimentador de distribucion de 33 nodos

— AG y Heuristica Estrada
- Caso base ~— Con Regulacion

Voltaje p.u.

0'93 T T T T T T T T 1
0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33

Nodos

Fig. 5.9. Perfil de voltajes en el alimentador de distribucién de 33 nodos. Sistema
compensado y regulado (voltaje a la salida de la subestacion de 1.025 p.u.)
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Bajo esta nueva condicion del sistema, aplicando las metodologias desarrolladas
el problema de bajo voltaje es superado, Fig. 5.9. Como se aprecia en la grafica,
después de la regulacion, practicamente todos los voltajes estan enmarcados
dentro del rango establecido. En tal razon, la inclusién de la restriccion de voltajes
en el AG no tiene mayor sentido, por el contrario favoreceria la presencia de!
indeseable ruido dentro del proceso. Sumarizando los resultados, las Tablas 5.7 y

5.8 sintetizan la informacion relevante de las propuestas de solucion analizadas.

Sin regulacién Con regulacién
Nodo Compensacién Voltujes p.u. Compensacion Voltajes
t [5] t t {5] t (8] 1 t [5]
0 =-- - 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 - - 1.0250 | 1.0250 | 1.025
1 0 0 0.9941 | 0.9952 | 0.9953 0 300 | 1.0193 | 1.0203 | 1.0204
2 0 0 0.9890 | 0.9911 | 0.9913 0 0 1.0143 | 1.0162 | 1.0164
3 300 300 | 0.9820 | 0.9851 | 0.9855 0 0 1.0075 | 1.0103 | 1.0106
4 0 300 | 0.9761 | 0.9800 | 0.9804 | 300 0 1.0017 | 1.0054 | 1.0056
5 600 0 0.9704 | 0.9752 | 0.9756 0 0 0.9962 | 1.0006 | 1.0009
6 0 300 | 0.9666 | 0.9716 | 0.9723 0 0 0.9925 | 0.9972 | 0.9974
7 300 0 0.9645 | 0.9697 | 0.9704 | 300 300 | 0.9904 | 0.9953 | 0.9956
8 0 300 | 0.9620 | 0.9674 | 0.9682 0 0 0.9880 | 0.9931 | 0.9933
9 300 300 | 0.9608 | 0.9663 [ 0.9671 300 0 0.9869 | 0.9920 | 0.9923
10 0 0 0.9604 | 0.9658 | 0.9667 0 0 0.9864 | 09916 | 0.9918
11 0 0 0.9602 | 0.9657 | 0.9665 0 0.9863 | 0.9914 | 0.9917
12 0 0 0.9887 | 0.9907 | 0.9910 0 0 1.0140 | 1.0159 | 1.0161
13 0 0 0.9884 | 0.9504 | 0.9906 0 300 | 1.0137 | 1.0156 | 1.0158
14 0 0 0.9883 | 0.9903 | 0.9906 0 0 1.0136 | 1.0155 | 1.0157
15 0 0 0.9883 | 0.9903 | 0.9906 0 0 1.0136 | 1.0155 | 1.0157
16 0 0 0.9659 | 0.9712 | 0.9717 | 300 300 | 0.9919 | 0.9969 | 0.9972
17 0 0 0.9622 | 0.9680 | 0.9684 0 300 | 0.9882 | 0.9938 | 0.9940
18 300 0 0.9581 | 0.9644 | 0.9648 | 300 300 | 0.9843 | 0.9903 | 0.9905
19 0 300 | 0.9548 | 0.9614 | 0.9620 0 0 0.9811 | 0.9874 | 0.9877
20 300 300 | 0.9520 | 0.9589 | 0.9594 [ 300 0 0.9783 | 0.9850 | 0.9852
21 0 0 0.9487 | 0.9559 | 0.9564 0 0 0.9751 | 0.9821 | 0.9823
22 300 300 | 0.9460 | 0.9534 | 0.9540 | 300 300 | 09725 | 0.9797 | 0.9799
23 0 300 | 09435 | 0.9510 | 0.9516 0 300 | 0.9700 | 09774 | 0.9776
24 300 0 0.9423 | 0.9499 | 0.9504 | 300 0 0.9688 | 0.9763 | 0.9765
25 0 0 0.9418 | 0.9494 | 0.9499 0 0 0.9684 | 0.9758 | 0.9761
26 0 0 0.9417 | 0.9493 | 0.9498 0 300 | 0.9683 | 0.9757 | 0.9760
27 0 300 | 0.9662 | 0.9713 | 0.9721 0 300 | 0.9921 | 0.9969 | 0.9971
28 0 0 0.9660 | 0.9711 | 0.9718 0 0 0.9919 | 0.9966 | 0.9969
29 0 0 0.9659 | 0.9710 | 0.9717 0 0 0.9918 | 0.9965 | 0.9968
30 0 0 0.9605 | 0.9660 | 0.9668 o 300 | 0.9865 | 0.9917 | 0.9919
N 0 0 0.9601 | 0.9656 | 0.9665 0 0 0.9862 | 0.9813 | 0.9916
32 0 0 0.9600 | 0.9655 | 0.9663 0 0 0.9860 | 0.9912 | 0.9914
33 0 0 0.9599 | 0.9654 | 0.9662 9 0 0.9860 | 0.9911 | 0.9914

1 Heurlstica y AG 1 Caso base [5] Referencia 5.

Tabla 5.7. Esquemas de compensacion y voitajes (p.u.) de los casos analizados
sobre el sistema radial de 33 nodos
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Sin ragulacion Con regulacion
Heuristica Heuristica

Caso base y AG Estrada | Caso base y AG Estrada
Pérdidas kW 221.8 160.0 159.8 210.1 161.5 150.8
Reduccién de pérdidas kW @ [ - 61.8 62 1.7 70.3 71
Compensacion kVAR — 2700 3000 | - 2400 3300
Costo compensacion $fafh0 | -——-- 884 1080 — 848 1166
Beneficio APérdidas $/afic — 13535 13574 | - 12830 12989
Ahorro x compensacion  $/afio e 12651 12514 - 11982 11823

Tabla 5.8. Relacién de beneficios de los esquemas de compensacién examinados

5.1.3 EJEMPLO3

Sistema radial de 30 nodos con ramales, secciones de alimentador diferentes y

distribucién de carga no uniforme que opera a 23 kV, Fig. 5.10. Formulado por

Grainger, el ejemplo es usado por Santoso y Sandhararajan para demostrar la
validez de sus estudios basados en redes neuronales y algoritmos genéticos

respectivamente [5]. Su informacién es detallada en el anexo 1.

Fig. 5.10. Alimentador de distrbucién de 30 nodos estructurado con ramales

Las cargas en el sistema fueron seleccionadas por Grainger de tal manera que se
observe un problema notoric en el perfil de voltajes del sistema para un rango de

+5%, como valores permisibles de variacion.
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Santoso resuelve el sistema para veinte casos diferentes, incluyendo el caso de
demanda maxima, el cual compara con la solucién de Grainger. Sundhararajan
resuelve el problema de localizacion capacitores de manera dptima mediante un
algoritmo genético, y presenta resultados eliminando las restricciones tomadas
por los anteriores autores que imposibilitan la ubicacién de los equipos en el
troncal del alimentador. [5]

La Tabla 5.9 presenta los resultados obtenidos por los estudios anteriores, la
técnica heuristica, y varias de las soluciones sugeridas por el algoritmo genético.
Para este ejemplo los bancos pueden ser ubicados en cualquier localidad por fo
que alguna comparacion entre propuestas de solucidon no resulta razonable. La
evaluacion comprende: unidad minima de 300 kVAR, maxima de 1500 kVAR,
c=¢2,5/kWh, kegpa = $ 0.5 /kVAR/afio mas un costo fijo de $ 620 /adio.

- - . Algoritmo Genético
Nodo Grainger Santoso Sundhararajan | Heuristica 3 2 3 Optimo

1 0 0 0 0 1200 1200 1500 1200
2 0 0 0 1200 0 0 0 0

3 0 0 0 0 900 0 0 1500
4 0 0 0 0 0 0 0 0

5 0 0 0 0 0 0 o] 0

6 0 0 0 600 900 900 900 900
7 0 0 0 0 0 0 0 0

8 0 0 0 900 900 900 900 900

9 0 0 0 0 0 0 0 0
10 0 0 0 o] o 0 0 0
11 0 0 0 0 0 o o] 0
12 0 0 300 900 900 900 900 900
13 600 875 300 0 0 0 0 0
14 0 0 300 0 0 0 0 0
15 600 875 0 0 o] 0 0 0
16 0 0 0 0 0 0 0 0
17 0 0 600 0 0 0 0 0
18 0 0 o] 0 0 0 0 0
19 300 500 600 300 0 0 0 0
20 0 0 600 0 0 0 0 0
21 0 0 0 0 0 0 0 0
22 0 0 0 0 0 900 0 0
23 900 750 0 1500 1500 0 200 0
24 0 0 0 0 0 900 0 0
25 900 525 900 0 0 0 600 900
26 0 0 600 0 0 0 0 o]
27 0 0 300 0 0 0 0 0
28 0 0 0 900 0 0 0 0
29 0 0 0 0 0 600 600 0
30 0 0 900 0 0 0 0 0

Beneficie $/afio 45442 46033 | 45722 | 45992 | 46471

Tabla. 5.9. Propuestas de locafizacion de capacitores (kVAR) en el sistema de 30 nodos.
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47009 -

41000

Beneficio USDS

37009 -

Generaciones Generackones

(@ (b

Fig. 5.11. Convergencia del AG. (a) Aproximaciones (100 strings, 100 generaciones),
1'50"; (b) Optimo global (200 individuos, 200 generaciones), 8'.

Como pudo advertirse en el ejemplo 2, el bajo costo de los bancos de capacitores
y la poca diferencia econémica entre las capacidades, contribuyeron a que la
convergencia del algoritmo genético hacia una solucién 6ptima se vea afectada;
demandando la presencia de un gran numero de individuos y de generaciones.
Para el sistema bajo estudio, con los nuevos datos asumidos, el desempeno del
algoritmo es mejorado. Asi, en la Fig. 5.11 (a) para poblaciones de 100
cromosomas (tamafio usual), las soluciones entregadas son de calidad

aceptable comparandolas con el 6ptimo giobal, {b).

AG — Heurlstica Caso Base Grainger — Sundhararajan

098 |

0.94 |

Voltaje p.u.
o
w

o
2

0.82 4

0.78 ‘ T : T —
Nodos

Fig. 5.12. Perfil de voitajes en el alimentador de distribucion de 30 nodos
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Los perfiles de voltajes para los diferentes esquemas de compensacion estan
representados gréficamente en la Fig. 5.12. Nétese que el perfil de voltajes del
sistema no es corregido por ninguno de las propuestas para llevario a los limites
de £ 5%. Un sumario informativo adicional se incluye en la Tabla 5.10.

Caso base  Heuristica AG Grainger _Sundhararajan
Pérdidas kW 1386.3 1144.6 1142.7 1210.7 1155.5
Reduccidn de pérdidas kW -—— 4.7 2436 175.6 230.8
Compensacion KVAR |  -—-- 6300 6300 3300 5400
Costo compensacion $ — 7490 6870 — —
Beneficic APérdidas $ —— 52932 53341 — —
Ahorro x compensacion  § - 45442 48471 —— E—

Tabla 5.10. Relacion de beneficios de los esquemas de compensacion examinados

Analizando el desempeiio de la metodologia heuristica implementada, resulta
conveniente y saludable recordar lo expresado en cierto pasaje del capitulo tres.
Cuando se mencionaban los problemas de abordar una aproximacién heuristica
como solucién de un problema, se sefialo que uno de ellos radicaba en que no
era posible conocer a prion cual sera la calidad de la solucién obtenida,
ignorando por tanto la cercania de dicha solucién con respecto al optimo global.
En este punto, el papel del algoritmo genético resulta crucial, ya que gracias a
las soluciones entregadas por éste, se pudo introducir las mejoras del caso para
que el rendimiento de la técnica heuristica sea aceptable.

Para finalizar sobre este sistema de prueba, se supondrd que solamente se
dispone de un numero limitado de unidades de una capacidad dada para ser
ubicados. En el algoritmo heuristico se definira el tamafio minimo y maximo del
banco de prueba como iguales y las existencias del equipo. Por su parte, el
algoritmo genético necesita un ligero cambio para modificar la estructura de los
cromosomas; una codificacién con genotipo binario, en la que el valor de los
alelos seriale la presencia o no del banco de capacitores sobre los nodos del
sistema, es una buena aproximaciéon. La Tabla 5.11, muesira las localizaciones
sugeridas y los efectos de la compensacion sobre ia red.
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Capacidad Algoritmo Genético Heuristica
Unidades Beneficios | Pérdidas Beneficios | Pérdidas
kVAR
Nodos $lafio oW Nodos $/afio KW
4 600 11, 13, 15, 18 33431 12168 |6,7,.8, 12 31800 1224.2
3 900 6,8, 12 35720 12085 | 4,6, 10 30510 1232.3
2 1200 6, 11 33070 1224.1 6,8 29400 1240.9

Tabla 5.11. Localizacién de un determinado numero de unidades disponibles

5.1.4 EJEMPLO 4

Alimentador primario de distribucion de 52 nodos, 23 kV, con multiples ramales,
Fig. 5.13. El sistema es utilizado por Albores (programaciéon dinamica) y
posteriormente por Estrada (sensibilidades lineales) para validar sus
metodologias de localizacion éptima de capacitores. Los datos del alimentador
estan disponibles en el anexo 1.

SRR //é; .
DN

1
\44 48

18 22 X% X X

Fig. 5.13. Sistema de distribucién de 52 nodos con mdultiples ramales
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Se adoptaran los valores estipulados por [5], esto es: unidad minima de 300
kVAR, ¢ = ¢ 0.075 /kWh, keop o = $ 0.50 /afio’kVAR mas un costo fijo de $ 620 /afio.
Las propuestas de solucidén son expuestas en la Tabla 5.12

Caso Heu::i:tica — A Gogaético . Estrada
acida acida Capacidad

Base | Nodo | “'FOAR" | Nedo |“*FUAR" | Nodo |“4U00

-- 1 300 2 900 10 300

— 3 900 6 1200 14 300

. —— 7 1200 10 900 33 300

Compensacién — 10 900 33 300 38 300

— -— —- -- -— 47 300

- -—- - - — 49 300

Pérdidas kW 216.2 104.9 104.0 126.0
APérdidas kW - 111.3 112.1 90.2
Compensacién  kVAR a—— 3300 3300 1800
Costo Comp. $/aiio — 4130 4130 4620
Ben. APérdidas $/aito — 73130 73665 59260
Ahorro x Comp.  $/afio — 89000 89535 54640

Tabla 5.12. Localizacién de capacitores sobre el alimentador de 52 nodos

De manera similar a los ejemplos anteriores, la Fig. 5.14 presenta la evoluciéon de
las soluciones del algoritmo genético, mientras que el perfi de voltajes es
representado en ia Fig. 5.15. Asumiendo un rango de + 5% como limite de
valores permisibles para el voltaje, cualquiera de las soluciones de los estudios

analizados soluciona el problema.

70000 | 70000

80000 ] oL 80000

50000 + 50000 -
B -4
8 w000 8 40000
% 30000 { ‘E 30000

20000 20000 -

10000 10000 -

0+ . c— 0k— o —— —_ . .
[ 20 40 60 80 100 0 S0 100 150 200 250 300
Ganeraclones Geaneraciones
(@ (b)

Fig. 5.14. Convergencia del AG. (a) Aproximaciones (150 strings, 100 generaciones), 3';
(b) Optimo global (300 individuos, 300 generaciones), 20’
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— AG — Heuristica -—- Estrada - - Caso Base

Voltaje p.u.

0.92 . . . ‘ r
0 10 20 30 40 50

Nodos

Fig. 5.15. Perfil de voltajes en el alimentador de distribucion de 52 nodos

5.1.5 EJEMPLO S

Alimentador primario de distribucion de 47 ramas que opera a 23 kV, corresporde
al alimentador C de la subestacion Epiclachima perteneciente a la Empresa
Eléctrica Quito EEQSA, Fig. 5.16. El sistema corresponde al utilizado por [3] en el
ano 1985 para validar la metodologia de localizacién éptima de capacitores
enfocada en la reduccidon de pérdidas. Los datos del alimentador estan

disponibles en el anexc 1.

Se probaran las metodologias para dos casos en los que el valor de ia energia es
de ¢ 0.085 /kWh y el Fper varie entre 1.0 y 0.4. La informacién restante se asume
como: unidad minima de 300 kVAR, maxima compensacién de 1200 kVAR,
keap o = 8 0.50 /afio/kVAR mas un costo fijo de $ 620 /afio. Las propuestas de
solucién son expuestas en las Tablas 5.13 y 5.14
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Fig. 5.16. Alimentador C de la subestacion Epiclachima perteneciente a la EEQSA

La convergencia del algoritmo genético se muestra en la Fig. 5.17. La poblacion
estuvo conformada por 150 individuos a lo largo de 100 generaciones, la
probabilidad de cruce fue de 1.0 y la de mutacidon de 0.009, el tiempo de
ejecucién bordeé los 2" 15" en ambos casos.
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Ca Heuristica A. Genético
Y Capacidad Capacidad

Base | Nodo | ™yar | Nodo | ™R

— 2706 900 2706 900

Compensacion --- 2719 900 2726 200

e 2734 300 -— —_
Pérdidas kW 51.3 41.28 41.98
APérdidas kW -— 10.02 9.34
Compensacién kVAR —- 2100 1800
Costo Comp. $/afio — 2910 2140
Ben. APérdidas $/afio - 7461 6956
Ahomro x Comp.  $/afic — 4550 4815

Tabla 5.13. Ubicacion de capacitores, ¢=0.085 $/kWh, Fper=1.0

Caso Heuric:tica = A. Genético
cidad Capacidad

Base | Nodo E\a’ AR Nodo l?V AR

— 2706 900 2706 200

Compensacion — 2726 600 2726 900

- 2734 300 — —
Pérdidas kW 51.3 41.74 41,96
APérdidas kw -— 9.56 9.34
Compensacién kVAR — 1800 1800
Costo Comp. $/affo — 2760 2140
Ben. APérdidas $/afo — 2848 2783
Ahorro x Comp.  $/afio — 88 643

B

Tabla 5.14. Ubicacién de capacitores, c=0.085 $/kWh, Fper=0.4

20 40

80

Generaciones

(a)

100

Beneficio USDS

588888

40 60 80 100
Gensmclones

®

Fig. 5.17. Convergencia del AG. (a8} Fper=1.0 (150 strings, 100 generaciones),

(b) Fper=0.4 (150 strings, 100 generaciones)
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6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

La aplicacién de capacitores en un sistema de distribucién puede pretender:
reducir las pérdidas, mejorar los niveles de voltaje o mejorar e} factor de potencia.
Cuando se propone la solucion al problema de control de voltaje, el
planteamiento obedece a criterios técnicos, y los costos originados se justifican a
cambio de mantener un perfil de voltaje aceptable. Cuando se propone la
reduccion de pérdidas, el problema a resolver es de naturaleza econdémica.

La disponibilidad o acceso a la informacién referente al costo de los equipos es
muy limitada. El uso de este tipo de datos tomados de otras realidades que no
commesponden a la nuestra, puede conducir a resultados que comprometan la

veracidad de las metodologias.

Se debe disponer de un algoritmo rapido para la solucién del flujo de potencia de
sistemas de distribucion radiales. El hecho de que se resuelvan miles de flujos en

algoritmos de este tipo, hace de este requerimiento una necesidad.

Si se desea resolver el problema de ubicacién de capacitares de manera mas
real, se recomienda modificar el algoritmo de solucion del flujo de potencia para

considerar las cargas presentes en las diferentes fases.

En base a los resultados entregados por las metodologias se demuestra la
validez de as mismas para abordar la ubicacién de capacitares en sistemas de
distribucion radiales para un nivel de carga. Si se desea analizar un sistema con
diferentes niveles de carga, los cambios a implementarse tendrian relacion con la
codificacion y operadores del AG.

Los tiempos demandados por el algoritmo genético, a fin de encontrar el dptimo
global del problema, son allos; aiun con la velocidad de procesamiento

computacional disponible al momento.
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En tal virtud, dependiendo dei grado de exactitud requerido o del grado de
certidumbre de la informacion disponible del sistema (datos), el uso de una
metodologia heuristica representa una alternativa eficaz a la hora de proporcionar

una aproximacion de la solucidén éptima del problema.

Se pueden tratar problemas combinatorios como el de ia localizacién éptima de
capacitores gracias a la versatilidad del AG, con simples modificaciones en la
estructura del cromosoma y la funcién de evaluacion, se pudo analizar una

varniedad de casos.

El desarrollo de una metodologia basada en un algoritmo genético simple no
garantiza de forma alguna alcanzar el 6ptimo global del problema. Este trabajo,
acogiendo las recomendaciones de la literatura especializada, presenta la
posibilidad cierta de lograr encontrar el 6ptimo global del problema, gracias a la
implementacién de una técnica de nichos que evita la pérdida de material
genético y con ello minimiza {a posibilidad de una convergencia prematura.

Serfa recomendable, a través de estudios similares, fomentar el acercamiento,
revision, investigacion y aplicacion de este tipo de técnicas muy recurridas en la
solucion de problemas de ingenieria. Dentro del ambito eléctrico, se han
desarrollado un considerabie nimero de trabajos que pueden tomarse como
alternativas para la solucién de tareas concemientes al sector.
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ANEXOS

ANEXO 1. DATOS DE LOS SISTEMAS DE PRUEBA [5][3]

Ejemplo 1
6 1 2 32 4 5 6 7 8 9
R,
Fig. A.1. Sistema radial de 10 nodos
De A R (Q) X(Q) P(kwW)  Q(kVAR)
0 1 0.1232 0.4127 1840 460
1 2 0.0140 0.6051 980 340
2 3 0.7463 1.2050 1790 446
3 4 0.6984 0.6084 1598 1840
4 5 0.9831 1.7276 1610 600
5 6 0.9053 0.7886 780 110
6 7 2.0552 1.1640 1150 60
7 8 4.7953 2.7160 980 130
8 9 5.3434 3.0264 1640 200

Tabla A.1. Parametros y datos del sistema radial de 10 nodos con secciones de
alimentador diferentes y distribucion de carga no uniforme

Ejemplo 2

————

31

33

Fig. A.2. Alimentador de distribucion de 34 nodos, trifasico y con ramales
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Ne A R D 0 =
0 1 0.1170 0.0480 230 142.5
1 2 0.1073 0.0440 - -

2 3 0.1645 0.0457 230 142.5
3 4 0.1495 0.0415 230 142.5
4 5 0.1485 0.0415 - -
5 6 0.3144 0.0540 - -
6 7 0.2096 0.0360 230 142.5
7 8 0.3144 0.0540 230 142.5
8 9 0.2096 0.0360 - -
9 10 0.1310 0.0225 230 142.5

10 11 0.1048 0.0180 137 84
2 12 0.1572 0.0270 72 45
12 13 0.2096 0.0360 72 45
13 14 0.1048 0.0180 72 45
14 15 0.0524 0.0090 13.5 7.5
5 16 0.1794 0.0498 230 142.5
16 17 0.1645 0.0457 230 142.5
17 18 0.207¢ 0.0473 230 142.5
18 19 0.1890 0.0430 230 142.5
19 20 0.1890 0.0430 230 142.5

20 21 0.2620 0.0450 230 142.5

21 22 0.2620 0.0450 230 142.5

22 23 0.3144 0.0540 230 142.5

23 24 0.2096 0.0360 230 142.5

24 25 0.1310 0.0225 230 142.5

25 26 0.1048 0.0180 137 85
6 27 0.1572 0.0270 75 48

27 28 0.1572 0.0270 75 48

28 29 0.1572 0.0270 75 48
9 30 0.1572 0.0270 57 34.5
30 31 0.2096 0.0360 57 34.5
31 32 0.1572 0.0270 57 34.5
32 33 01048 0.0180 57 34.5

Tabla A.2. Parametros del sistema y potencias demandadas para el sistema de 34 nodos

Ejemplo 3

wn
—— 4

Fig. A.3. Sistema radial de 31 nodos con ramales



De A R {0)) X(Q) P (kW) Q(kVAR)
0 1 0.5096 1.7030 - -
4] 2 0.2191 0.0118 522 174
2 3 0.3485 0.3446 - -
3 4 1.1750 1.0214 936 312
4 5 0.5530 0.4806 - -
5 6 1.6625 0.9365 - -
6 7 1.3505 0.7608 - -
7 8 1.3506 0.7608 - -
8 9 1.3259 0.7469 189 63
9 10 1.3259 0.7469 - -
10 11 3.9709 2.2369 338 112
11 12 1.8549 1.0449 657 219
12 13 0.7557 0.4257 783 261
13 14 1.5389 0.8669 729 243
8 15 0.4752 0.4131 477 159
15 16 0.7282 0.4102 549 183
16 17 1.3053 0.7353 477 159
6 18 0.4838 0.4206 432 144
18 19 1.5898 1.3818 672 224
19 20 1.5389 0.8669 495 165
6 21 0.6048 0.5257 207 69
3 22 0.5639 0.5575 522 174
22 23 0.3432 0.3393 1917 639
23 24 0.5728 0.4979 - -
24 25 1.4602 1.2692 1116 372
25 26 1.0627 0.9237 549 183
26 27 1.1514 0.8514 792 264
1 28 0.4659 0.0251 882 294
28 29 1.6351 0.9211 882 294
29 30 1.1143 0.6277 882 294

Tabla A.3. Parametros de red y potencias demandadas para el sistema de 31 nodos

Ejemplo 4

47 451

2 7 X™ 42 43 s Jas 152

| 20 22 24 2% X W0

37 » 41

Fig. A.4. Sistema radial de 52 nodos con ramales
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9 1 3.7643 1.4209 49 50
1 2 0.153 0.5228 73 75
2 3 0.2368 0.5318 49 50
3 4 0.2368 0.5318 73 75
4 5 0.2368 0.5318 49 50
5 6 0.2368 0.5318 73 75
6 7 0.2368 0.5318 49 50
7 8 0.2368 0.5318 73 75
B 9 0.3753 0.6390 49 50
9 10 0.3753 0.6390 73 75
10 11 0.3753 0.6390 49 50
11 12 1.1929 0.7060 73 75
12 13 1.8991 0.7104 49 50
13 14 1.8991 0.7104 73 75
14 15 1.8991 0.7104 49 50
15 16 1.8991 0.7104 73 75
1 17 1.8991 0.7104 73 75
1 18 1.8999 0.7104 73 75
2 19 1.8991 0.7104 49 50
2 20 1.8991 0.7104 49 50
3 21 1.8991 0.7104 73 75
3 22 1.8991 0.7104 73 75
4 23 1.8991 0.7104 49 50
4 24 1.8891 0.7104 49 50
5 25 1.8991 0.7104 73 75
5 26 1.8991 0.7104 73 75
6 27 1.8981 0.7104 49 50
6 28 1.8891 0.7104 49 50
7 29 1.8991 0.7104 73 75
7 30 1.8991 0.7104 73 75
8 3 0.3763 0.6390 49 50
31 32 0.5988 0.6926 73 75
32 33 1.1929 0.7060 49 50
33 34 1.6991 0.7104 73 75
31 35 1.8991 0.7104 73 75
32 36 1.8991 0.7104 49 50
32 37 1.8991 0.7104 49 50
33 38 1.8091 0.7104 73 75
33 39 1.8991 0.7104 73 75
34 40 1.881 0.7104 49 50
34 41 1.8991 0.7104 49 50
8 42 1.8991 0.7104 49 50
9 43 1.8991 0.7104 73 75
10 44 1.8991 0.7104 49 50
10 45 1.8991 0.7104 49 50
45 46 1.8991 0.7104 73 75
46 47 1.8991 0.7104 49 50
11 48 1.8991 0.7104 73 75
11 49 1.8991 0.7104 73 75
49 50 1.8991 0.7104 49 50
50 51 1.8991 0.7104 73 75
12 52 1.8991 0.7104 49 50

Tabla A.4. Parametros de red y potencias demandadas para el sistema de 31 nodos
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Ejemplo 5

2746

2747

2721 2708
714
2718 '\\
2713 2706
-2[7 16 | 2712
—f 2710
2717 2711 2o 2704 4707
2715 }
2700
5

2730

1734

Fig. A.5. Alimentador C de la subestacién Epiclachima, EEQSA
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0 2700 0.210 0.4094 0.321¢9 0.0860 0.0676 - -
2700 | 2701 0.150 0.4094 0.3219 0.0614 0.0483 16.6 9.0
2700 | 2702 0.550 0.4094 0.3219 0.2259 0.1770 542.0 292.5
2702 | 2703 0.400 1.0338 0.3566 0.4135 0.1426 31.5 17.0
2702 | 2704 0.125 0.4094 0.3219 0.0512 0.0402 - -
2704 | 2706 0.540 1.0338 0.3566 0.5583 0.1926 514.4 2778
2706 | 2707 0.215 1.0338 0.3566 0.2223 0.0767 589.1 318.0
2706 | 2708 0.270 1.0388 0.3566 0.2791 0.0963 1068.6 576.8
2704 | 2709 0.265 0.4094 0.3219 0.1494 0.1175 - -
2709 | 2710 0.070 1.0338 0.3566 0.0724 0.0250 415 22.4
2710 | 2711 0.150 1.0338 0.3566 0.15561 0.0535 83.0 44.8
2710 [ 2712 0.050 1.0338 0.3566 0.0517 0.0178 - -
2712 | 2713 0.145 1.0338 0.3566 0.1499 0.0517 83.0 44.8
2712 | 2714 0.355 1.0338 0.3566 0.3670 0.1266 207 4 111.9
2709 | 2715 0.220 0.4094 0.3219 0.0901 0.0708 - -
2715 | 2716 0.215 0.5988 0.3566 0.1287 0.0767 113.8 61.5
2715 | 2717 0.115 0.4094 0.3219 0.0471 0.0370 - -
2717 | 2718 0.280 0.6499 0.3393 0.1820 0.9500 41.5 22.4
2717 | 2119 0.390 0.4094 0.3219 0.1597 0.1255 110.6 59.7
2719 | 2721 0.980 0.4094 0.3219 0.4012 0.3158 186.9 100.9
2721 2722 0.200 1.0338 0.3566 0.2068 0.0713 227.9 123.0
2719 | 2724 0.150 0.3241 0.3123 0.0486 0.0468 - -
2724 | 2725 0.100 1.0338 0.3568 0.1034 0.0357 130.0 70.2
2724 | 2726 0.760 0.3241 0.3123 0.2463 0.2373 9126 492.6
2726 | 2728 0.055 0.3241 0.3123 0.0178 0.0172 - -
2728 | 2729 0.270 0.5154 0.3304 0.1907 0.1222 76.3 412
2728 | 2730 0.700 0.4094 0.3219 0.2866 0.2253 - -
2730 | 2732 0.060 0.4094 0.3219 0.0246 0.0193 - -
2732 | 2734 0.650 0.6499 0.3392 0.4484 0.2304 579.1 312.6
2732 | 2735 0.270 0.4094 0.3219 0.1105 0.0869 - -
2735 | 2736 0.290 1.0338 0.3566 0.2998 0.1034 52.0 28.1
2735 | 2737 0.540 0.4094 0.3219 0.2211 0.1738 - -
2737 | 2738 0.100 0.6499 0.3392 0.0650 0.033¢9 99.0 53.4
2737 | 2739 1.150 0.4094 0.3219 0.4708 0.3702 - -
2738 | 2740 0.200 0.6499 0.3392 0.1300 0.0678 - -
2740 | 2741 0.850 1.4848 0.3957 1.2622 0.3363 11.1 6.0
2740 | 2742 0.640 0.6499 0.3392 0.4159 0.2171 - -
2742 | 2743 0.200 1.4849 0.3957 0.2970 0.0791 8.3 4.5
2742 | 2744 0.310 0.6499 0.3392 0.2015 0.1052 13.8 74
2744 | 2745 0.625 0.6499 0.3392 0.4062 0.2120 55.3 29.8
2744 | 2746 0.800 0.6499 0.3392 0.5199 0.2714 - -
2746 | 2747 0.280 0.6499 0.3382 0.6369 0.3324 62.2 336
2747 | 2748 0.330 1.0338 0.3566 0.3412 C.1177 415 22.4
2739 | 2750 0.700 1.4848 0.3957 1.0394 0.2770 - -
2750 | 2751 0.150 1.6427 0.3740 0.2464 0.0561 - -
2751 2753 0.180 1.6427 0.3740 0.3121 0.0711 ~ -
2753 | 2754 0.380 1.6427 0.3740 0.6242 0.1421 8.3 4.5

Tabla A.5. Parametros de red y potencias demandadas para el sistema de 47 nodos
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ANEXO 2. GUIA PARA EL USUARIO DE LA APLICACION

El programa en el que se desarrolld la aplicacién digital es MATLAB6pS5. El primer
paso para conseguir la correcta ejecucién es colocar o ubicar a la carpeta
‘Capacitores’ en el directorio actual del software. {(Fig. A.5)

MA Il AB
Fle Edt View Wab Window Help

D@ - "l"n‘&-‘~?g.rrulmmfc;‘£mcloru o e - vl

Cenrgrd Direchory ri-l E_x—l

C:\Capecitores v ! (- O, ‘_lisi;m_To;l;o;hm Cache. ‘l"ype “help i:oﬁil;nx__pad\_c-a“chfe" '
,All Files File Type | 1o get svarted, select "NATLAB Help™ from the Help menu.
[ sobarres.x1e XL File ~.
[:] 33bacres.x1s XL3 File e
[:] 52barzes.x1s XLS Tile
[:] obarras.xlas XLS Tile
Bacu-ula.n H-fale

Fig. A.5. Localizacién de la carpeta que contiene los ficheros componentes.

Una vez que se dispone de los ficheros, se digita la palabra “Ubicap” en la
ventana de comandos y presiona la tecla Enter, (Fig. A.6). Inmediatamente, se
despliega la ventana de presentacién con una sola opcion disponible, (Fig. A.7)

MATI AR

Flo EQR View Wsb window Help

D@ - o« K 7 CurentDreclary: CCoepactoses v [

C:\Capacitores L ' B A ’ T-.-l;lnq'Toolhox Path Cache. Type “help toolbox_path_cache™ ¢
_All Files File Type i [ To get started, select "MATLAB Help” from the Help menu.
:[:] 30berras.x1s XL8 File ~ ‘
‘f:] 39nearras.x1s XLS File o
[r-;] S2berras.xls A3 File )

Fig. A.6. Comando de apertura del programa.

Aceptando el ingreso, se presenta la ventana principal del programa en la que se
tiene la opcion de ingresar la informacién del alimentador primario o sistema
sobre el que se procedera a la localizacién de capacitores, (Fig. A.8).
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Fig. A.7. Presentacion del programa.

Existen las opciones editables para el voltaje a la salida de la subestacion, voltaje
y potencia base, factor de pérdidas y el costo de la energia. La informacién
topolégica restante, resistencias-reactancias de los tramos del alimentador y las
potencias demandadas en los nodos de la red, puede ser obtenida de dos
maneras: cargando un archivo o base de datos creada en una hoja de caiculo
(Excel) o sobre un fichero (Matlab), ‘Cargar sistema’ (gr, 0 ingresando
directamente los valores de los parametros ‘Crear sistema’ L}

Ubicacion de capacitores

Paramstros del almentador:
Volaje ky i 1{3' o Polencia MVA r ,,.,‘_’
it L Aplicacion dghal para la
. ) ubicacien da capaviions
Fper 10 USDSAveh " 0085 i

Fig. A.8. Ventana principal del programa.
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Con la primera alternativa, se despliega un cuadro de dialogo (Fig. A.9) que
permite la busqueda y seleccidon del archivo ‘xis’ o ‘“m que contiene la
informacién requerida. Al respecto vale mencionar que los datos deben estar
estructurados en el siguiente orden: nodo de envio, nodo de recepcion,
resistencia (Q), reactancia (Q), potencia activa demandada (kW) y potencia
reactiva (KVAR). A partir de la primera celda en la hoja de calculo de Excel 6
mediante texto tabulado en el editor de ficheros de Matlab, Fig. A.10.

‘CIFiguras

B 9barras
3] 30barr s
:@33&!:5
‘Mszharas
Hepictachima

Nombee: |

[ e |
7] Concela

Tieo: [~.us

Fig. A.9. Informacién disponible en un archivo existente

Fidirar €My neresbioe etk m®

Mo EX Toxt Gl Tack Dobug Destop Window Mep ok [
D@kl " mAn- S M 0 48 "Ow % - 41
[n] 1 0.1Z167 0.41282 1840 460
1 2 D0.01058  0.60306 9ap 340 MENEE
2 3 0.74060 1.20083 1750 450 £ =
a 4 C.&8199 0.5083S 1590 1840 -_“"_“-'\Bh‘ - @ ~
4 S 1.57646 1.7:454 1610 600 2 e 0
[ 5 0.89530 0.79150 780 110 r— 70 =
& 7 2.04723 1.18380 1150 60 i 1550 1640
7 B 4.76274 2,65790 980 130 5 1610 1]
a 9§ 5.33761 ).02588 1640 200 | 6 0 10
7 150 o
4" o) o
E3 1640 am
[ 10,
L1t
W4 v w\Hojal [Ho2 [ Hols / 1« ]
U g fwimen= S N ]G o) o M
Ln 9 Cd 12

Fig. A.10. Estructura para el ingreso de la informacién del sistema.
Columnas tabuladas (Matlab). Partiendo de la primera celda (Excel).
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Si se descarta esta opcidn, existe la posibilidad de ingresar los datos
interactivamente a través de la ventana mostrada en la Fig. A.11. Con el botén
“Agregar’ 4 , lainformacién de cada uno de los ramales puede ser incluida.

Inpresos

Redietercis (Ohm) 068799 Reactancia (Ghan)  0.60835

POMY) 1580 Qlkver) 1040

Feutderma  Fealtarony

2 oM0s8  DG3e 380 340

1
2 3 0.74060 120082 1790 450
3 L] 069299 0680825 1580 1840
v
[ pome | | G oo | (X cocem |

Fig. A.11. Ingreso de los parametros del alimentador

Si por descuido algun valor ingresado es incorrecto, basta sefialar la linea que
contiene el error y pulsar el botéon “Modificar” ¢ para que sus datos se
desplieguen en las cajas de texto editables. Una vez hecha la correccién,
presionamos “Agregar” y continuamos con el proceso. Después, terminada la
tarea, la opcion “Guardar” g permite almacenar la informacién ingresada en un
fichero .m de Matlab que podra luego ser leida a través de “Cargar sistema”.

Aceptar «”, almacena los datos en memoria para continuar con el proceso
mediante uno de los métodos de localizacién. Cuando ningun archivo es cargado
y no se ha ingresado informacion alguna, no se permite continuar con el
programa a través de un mensaje de advertencia.
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Una vez que el programa dispone de la informacién del alimentador, existen tres
opciones 0 métodos para la ubicacion de los capacitores. “Personal’” #, en la que
el usuario sefiala las ubicaciones y tamafios de los bancos, “Heuristica” ss que
basa su desempefio en los criterios descritos en el cap. 3, y “A. Genetico” & que
emplea la técnica de algoritmos genéticos para la solucién del problema .

El método “Personal’ (Fig. A.12), permite, en forma analoga al ingreso de datos,
la asignacion de localidades (nodo) y tamanos (kVAR) de forma arbitraria como
se creyera conveniente. El costo de los capacitores puede ser “aproximado” a
través de una relacion lineal dada por un costo fijo ($/afio) y un costo variable
($/kVAR.afio), 6, “definido” a través de la edicién del fichero respectivo, (Fig.
A.13). Si se escoge esta opcién, se efectian los cambios necesarios y al cerrar el
fichero se guardan los cambios pertinentes para continuar con la ejecucion del

programa.

Personal
Nado  Capacidad kvar — Ingreseiaubicaciony capacidsd - ——
N
S i r -
i ; t Nodo 8 o kvar 300
h
S Agegar @ Wodficer
|
— Costo de los capaclores

(&) Aproximacion inesat

USD$Aver - 05 | USDS 620

O Detink velor...
>
P Evaluar |gg Volojes
Ubicacion de capaclores
por criterio personal 2 ) I', o

Fig. A.12. Ventana del método de ubicacion personal.
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" C:\Capaciteres\capanual.m* x
Fin Edt WView Text Debug Brealpoints Web Window Help
DEB - Fro - & &f BB -+ Dt oswe o
1
2
3 ?‘a'tt‘lirt"i'ill‘ll‘!‘
4 *CAPANUAL
5 LREREAARRERRANANINY
B
7 * Fichere que define los costoes de los capacitores
8 %
8 ¥ Ejemplo: S1 el esquems (ue ae dessa adoptar abarca bancos de
10 % capacidades de 150,300,600,900,1200 kvar,
1 *
12 % Enconces: definimos los tamafios y Jus coatos Ceapectivos
13 bt capacidades=[ 150 300 600 900 12007:
14 % koscap =[700 770 920 1070 1220]:
15
18
11 :‘Iltllt""""l'ﬂ'."'l"t"llltll'*!l!l‘l'ill'l******lITI'IEQI*I!TI!‘T!‘T
19
18|-| cepacidades={150 300 600 900 12001:
20|-| coscap=[700 770 920 1070 1220};
¥
22 :‘ltllntllll!‘l!‘l‘*1’*1’*****tttl‘!‘r!‘TITIIII‘!"!I!‘*'***R***!’!'llll*l*lttttttt
23
24

Fig. A.13. Fichero .m que permite la edicién del costo de los capacitores.

“‘Evaluar” P analiza la alternativa de compensacion ingresada, “Voltajes”
permite visualizar los niveles de voltajes antes y después de la inclusion de los
capacitores, “Reporte” 3 genera una pantalla para |a seleccién del archivo en el
que se desee guardar los resultados alcanzados, y finalmente “Salir” Wl retorna el
control a la pantalia principal.

“Heuristica” (Fig. A.14), permite especificar el rango de la compensacién a través
de la unidad minima (banco de prueba) y el tamafoc maximo posible.
Adicionalmente, si los campos (“Minimo” y "Méaximo™) son iguales, el algoritmo
permite la restriccibn en cuanto al numerc de unidades disponibles
(“Existencias”). Se puede encaminar el proceso de la ubicaciéon bien sea hacia la
mejora del perfili de voltajes o la reduccién de pérdidas (“Objeto de
compensaciéon™). En cuanto al costo del equipo las opciones son exactamente
iguales a las descritas con anterioridad.
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Heuristica

Fig. A.14. Ventana del método de ubicacion heuristico.

Los botones presentes en la pantalla de esta opcién cumplen las mismas tareas
que se detallaron anteriormente, con la diferencia que “Ubicar” inicia el proceso
de localizacién cuyo progreso puede apreciarse por medio de |a barra incluida.

Finalmente, “A. Genético (Fig. A.16), desarrolla una simulacién basada en la
metodologia de los algoritmos genéticos, enfocada en la busqueda de ia solucién
optima global del problema. En primera instancia, se especifican los parametros
del AG como el numero de individuos y generaciones y las probabilidades de
cruza [0.5 1.0] y mutacién [0.003 0.05]. La codificacién a usarse se determina a
través del menud desplegable “Genotipo™. La relacién existente entre los alelos
componentes del genotipo y los tamafios de los bancos de capacitores puede ser
lineal (*Muitipio”) para lo cual habra que definir una “unidad” base, 6, especificada
("Definida") a través de la opcién “Tamafios”. Esta ultima opcidn tiene la limitante
de poder manejar unicamente seis capacidades posibles (Fig. A.15).
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Multiplo Definida
[ 1 2 3 4 5] Alelos [ 1 2 3 4 5] Alelos
[150 300 450 600 750] Tamafios (kvar) [150 300 600 900 1200] Tamafios (kvar)

’\ unidad base

Fig. A.15. Relacién alelos-capacidad en la codificacién utilizada.

La codificacion “binana” es una variante incluida para analizar la mejor opcién de
compensacion cuando existe un numero limitado de unidades de una capacidad

dada por “unidad’.

AGenctico

r Parametros del elgorimo genalico .« - 15“05
i . . . v
| wdviduot | 100 | Generaciohes . 100 .
" Prob.cruce 10 | Prob.mdscion 0003 .
|
— Cotificacion
Genatipo ' Enlero _-J i
Relacion alalos-coapacidacdss (kver)
Omaro ]
Unided . 300 7
B Beneficio (Ahorro) = 145107 2338 USDS
) Defiridn
| m— - - PR 0_9 1 'l i 1
- C - ! 0 P 40 €0 0 100
- — Generaciones

— Costo de los capaciores

® Arssrtn Co=lEm] §

USDS 620 USDBAver . 05

(O Definir valores [EE Vm' |2 nnp"'h'| mﬂhnr:mwﬂ:s

Fig. A.16. Ventana del método de ubicacién basado en algoritmos genéticos.

En lo referente al costo de los capacitores, dependiendo de la forma de
codificacion seleccionada, la opcidn “Definir valores" abrira el fichero respectivo
para su edicion. (Fig. A.17).
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C\Capacitores\eapanualy.m
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Fig. A.17. Ficheros .m que permiten |a edicidn del costo de los capacitores.

Las opciones restantes de la ventana corresponden a las ya sefialadas. “Ubicar’
da inicio al algoritmo genético implementado, mientras qud® “Defener’
constituye un criterio de parada si el usuario considera que la alternativa de

localizacion encontrada es satisfactoria.
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“Voltajes” M da origen a una ayuda grafica (Fig. A.18) que permite apreciar los
niveles de voltaje en los nodos, antes y después de la compensacién del sistema.

Ligure 1 g
@& & REQN® P 08
' Kiveles de witaje

698

Sisfurnag Lainpensado
Sisterna imcal

Fig. A.18. Figura generada por la opcion Voltajes.

Cual fuere el método de ubicacion seleccionado, el programa genera los
resultados en la ventana de comandos (Fig. A.19).

Fio Edt Debug Desitop Window Halp
Do ¥l o« B P coret ooy  Cioapactores v . M
Sericuts T row o Ada T Wiahs Hew
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_— <o DicLO ac fa = .n
wd Frguias », 4
0 " Aplicacion digical para la ubicecion de capacitores
[ 30bamas ws Retodologla basada en algoritmos geneticos
{.333bamas xis
E352harmas xie
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8 scumola.m Desde Hasta Richm)  X(ohm) P(X¥W) Qikvar) V(p.u.] £(*) Pec LWy
[} AGenstico asv 0 1 0.12167 0.41262 1840 460 0.992985 -0,5Z198 045,97
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@ AGenetico.m 2 3 0.74060 1i.20083 1790 450  0.96371 -2.3z439 175,43
Bcandldalura m k] 4 0.69299 0.40825 1530 1640 0.94B42 -2.64682 113.17
[ caparual asv 1 5 1.97846 1.72454 1610 500 0.91767 -3.71320  189.50
B caparusl m s 6 0.89930 D0.79350 780 110  0.90773 -4.13169  047.38
[} cepanual.asv 6 7 2.04723 1.16380 1150 50  0.88960 -4.61324 075.33
o mmean v 7 B 4,79274 2.69790 a8o 130 0,85939 -5.39049 088,27
.g' el N u’ ] 9 5.23761 3.02588 1640 200 0.82824 -5.87610 039.20 v‘
Mook DYiory Workepace < . . i »
Stit

Fig. A.19. Resultados desplegados en pantalla.
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Finalmente, si el usuario desea manipular los resultados entregados por ia
aplicacion tendra dos opciones: 1) generar un archivo de texto “.txt” a través de
‘Reporte” para posteriormente abrirlo por medio de Excel, 6 2) ingresar a los

campos de la estructura informacién desde el Comand Window (Fig. A.20).

MATLAY
Fie Edk Debug Desitop Window Hubp
Do + @B - o “d , Curert Cwaciory  C 'Capaclorss - ®

Shoncuts ] How 1o Add  [£] Whal's Mew

AllfFion -~

JFiguras Ll
[:d 0baras xis
(. 33barras xis
{:]52bamas xis
1 19harras xis i
] LA
. Gurrent Rireciry  Workspace b

Stert

| )
. rys P
m ﬂ g >» global informacion

>> informacion

informacion =

+—

datos: [9x6 double)
Vi: [9x2 double]
VI: [9x2 double] w

Fig. A.19. Declaracién de la vanable global informacién.

Una vez que se tiene acceso a la estructura informacién, habiéndole atribuido el

caracter de global, los siguientes campos estan disponibles:

informacion.datos
informacion.Vi
informacion.Vf
informacion. fpi
informacion. fpf
informacion.Peri
informacion.Perf
informacion.Qeri
informacion.Qerf
informacion.Ii
informacion.Iai
informacion.If
informacion.Iai
informacion.esquema
informacion.Perdidasi
informacion.Perdidasf
informacion.Qerdidasi
informacion.Qerdidasf
informacion.DPer
informacion.USDper
informacion.USDcap
informacion.beneficio

Topologia ingresada del sistema

Voltajes iniciales |Vi|0 (sin elementos de compensacién)
Voltajes finales |Vf]6 (después de la compensacién)
Factor de potencia inicial

Factor de potencia final

Pérdidas iniciales en los ramales del alimentador (kW)
Pérdidas finales en los ramales del alimentador (kW)
Pérdidas iniciales en los ramales del alimentador (kVAR)
Pérdidas finales en los ramales del alimentador (kVAR)
Comentes iniciales |li|¢ en los ramales det alimentador (p.u.)
Corrientes iniciales |li|¢ en los ramales del alimentador (A)
Corrientes finales |Ifj¢ en los ramales del alimentador (p.u.)
Corrientes finales |Ifj¢ en los ramales del alimentador (A)
Localizacién y tamafio de los bancos de capacitores
Pérdidas iniciales del alimentador (kW)

Pérdidas finales del alimentador (kW)

Pérdidas iniciales del alimentador (kVAR)

Pérdidas finales del alimentador (kVAR)

Reduccién de pérdidas activas por compensacion

Ahorro (beneficio) por reduccién de pérdidas activas
Costo de los bancos de capacitores localizados

Utilidad por la adopcién de un esquema de compensacion
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St el método de ubicacién es la técnica heuristica, se tienen adicionaimente:

informacion.alternativasl Esquemas de compensacion altemativos
informacion.alternativas2 Beneficios de los esquemas altemativos

Si el método de ubicacién es el de algontmos genéticos:

informacion.lastgenl Esquemas de compensacion de la Ultima generacion
informacion.lastgen?2 Beneficios de los esquemas de lastgen1
informacion.best Mejor individuo (solucion) de cada una de las

generaciones (convergencia)

De esta manera, si se quiere obtener la magnitud de los voltajes nodales iniciales
Vi, los parametros de los ramales del alimentador r-x, o las pérdidas de potencia
activa del sistema original Perdidasi, se tendra que ingresar en la ventana de

comandos respectivamente:

informacion.Vi(:,1)
informacion.datos{:,3:4)
informacion.Perdidasi

Expresiones que podrian ser asignadas a variables para el posterior
procesamiento o calculo matematico requerido.

Finalmente, ciertos archivos o ficheros .m pueden resultar utiles para la
versatilidad en la ejecucion de la aplicacion, como:

cosper define el costo de la reduccidn de pérdidas a ser tomado en
cuenta en la evaluacidn econdmica de una alternativa.

capanual define los costos anualizados de los capacitores. Usado por
las metodclogias Heuristica y Personal

capanualu define los costos anualizados de los capacitores. Usado por
el AG cuande la relacidédn alelos-tamafio es multiple.

capanualt define los costos anualizados de los capacitores, Usado por
el AG cuande la relacién alelos-tamafio es definida.

valorara funcién objetivo del algoritmo genético, el usuario puede
manipular los esquemas de penalizacién de las restricciones
incluidas para fomentar un mejor desempefio de acuerdo al
objetivo.



