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RESUMEN

Esta investigacion propone una metodologia de solucion basada en el algoritmo de optimi-
zacion de mapeo media — varianza (MVMO), para resolver el problema de reconfiguracion
de redes radiales de sistemas de distribucion de energia eléctrica (SDR), cuyo objetivo es
determinar la combinacién 6ptima de apertura-cierre de seccionadores en los ramales de la
red que conlleva simultaneamente a un minimo valor pérdidas de potencia activa, un perfil
mejorado de voltaje, y el cumplimiento de las restricciones operativas de voltaje y topologia
radial. Ademas, de la revision de los principios del MVMO, se evalla su extension, en base
a preceptos de inteligencia de enjambre, a una variante denominada MVMOS, a fin de me-

jorar la efectividad del procedimiento de busqueda del valor 6ptimo.

La aplicacion propuesta involucra la solucién de un problema combinatorial con un espacio
de busqueda no-lineal, no convexo, y multimodal. Se implementa el algoritmo de MVMO y
su variante MVMOS en el programa computacional MATLAB, para resolver el problema
propuesto en un sistema prototipo ampliamente divulgado en la bibliografia especializada y
que ha sido utilizado por varios autores para verificar el desempefio de otros algoritmos me-

taheuristicos.

Los resultados obtenidos con MVMO y MVMOS, fueron comparados con otras metodolo-
gias presentadas en el estado del arte: Algoritmo Heuristico de Goswami-Basu HA, Algo-
ritmo Genético GA, Algoritmo Genético Redefinido RGA, Busqueda Tabl Mejorada ITS,
Algoritmo Evolutivo EA y Busqueda de Armonia HSA.

De los resultados obtenidos, el MVMO mostré mejor desempefio frente a las metodologias
HA y GA, mientras que con RGA, EA, y MVMOS se consiguieron valores similares en
pérdidas de potencia activa y voltajes, pero en tiempo de procesamiento MVMO presentd
mejor rendimiento. ElI HSA e ITS obtuvieron resultados ligeramente mejores que MVMO
en cuanto a pérdidas y tiempos de procesamiento, no asi en voltajes. No obstante, las carac-
teristicas de convergencia de MVMO y MVMOS, tuvieron una notable mejor velocidad de
convergencia para obtener el valor éptimo frente a las metodologias indicadas, ademas de
una evaluacion estadistica menor que los algoritmos RGA, GA, ITS y HSA. Parael caso de



estudio propuesto es suficiente aplicar MVMO, puesto que con una sola particula se alcan-
zaron valores de pérdidas iguales que MVMO?, el cual, se simul6 con varias particulas, lo
que ocasion0 que tenga un tiempo de procesamiento ligeramente mayor que MVMO, dada

la cantidad de calculos adicionales que debe realizar.



PRESENTACION

OBJETIVOS Y ALCANCE

Objetivo General:

Reconfigurar redes de distribucion de energia eléctrica, por medio del algoritmo de

Optimizacion Mapeo Media — Varianza (MVMO? por el acronimo en inglés).

Objetivos Especificos:

Reducir las pérdidas totales de potencia activa y mejorar el perfil de voltaje de redes
eléctricas de distribucion, aplicando el MVMO?,

Contrastar y validar los resultados obtenidos via MVMOS, con aquellos reportados
en publicaciones de revistas internacionales indexadas.

Verificar cual método presenta mejor desempefio en relacién al objetivo especifico

anterior.

ALCANCE:

Se definird una red prototipo y se modelara en Matlab en base a la herramienta
MATPOWER?,

Se determinaran las configuraciones ptimas para la red prototipo, de tal forma que
el estado de seccionadores (cerrado o abierto), sea tal, que se disminuiran las pérdidas
totales de potencia activa, mientras se cumplen las restricciones operativas, de: vol-
taje del sistema, capacidad de corriente de los alimentadores, y estructura radial del

sistema de distribucion.

1 Mean-Variance Mapping Optimization (MVMO)
2 MATLAB POWER SYSTEM SIMULATION PACKAGE



e Seimplementara la adaptacion y aplicacion MVVMO en Matlab para resolver la tarea
de optimizacion y se realizara un analisis comparativo con los resultados obtenidos

con métodos metaheuristicos, reportados en revistas cientificas internacionales.

DESARROLLO DE LA TESIS

Este trabajo de investigacion consiste de seis capitulos, que se desarrollan de la siguiente

manera.

En el capitulo 1, se realiza una revision bibliografica, con breves descripciones de las prin-
cipales técnicas de optimizacion para reconfiguracion de redes de distribucidn de energia
eléctrica, aplicando métodos heuristicos y metaheuristicos. En el campo de las heuristicas,
se explica de manera general los métodos propuestos por Baran y Wu, y Civanlar, los cuales
estan basados en el intercambio de ramas y también son descritas algunas metaheuristicas
que han sido encontradas en la literatura especializada y que estan basadas en modelos

bioldgicos como GA, EA y PSO, aplicadas a la reconfiguracion de redes.

En el capitulo 2, se realiza una breve introduccion de los métodos utilizados para calculos
de Flujos de Potencia FP y se explica la técnica de FP desarrollada para este proyecto. Se
escoge una red prototipo y se evalUa el método de FP escogido; los resultados de las simu-
laciones se muestran, analizan y comparan con otros resultados obtenidos y presentados en
articulos cientificos. Ademas, se presentan los resultados obtenidos con la herramienta
computacional MATPOWER para el caso de estudio aplicando la metodologia Newton
Raphson completo NR, donde esta metodologia no converge para el sistema propuesto, dada

su relacion R/X mayor que 1.

En el capitulo 3, se realiza la formulacién del problema de reconfiguracion de redes para
reducir pérdidas, es decir, se especifican la funcion objetivo, y las restricciones topologicas

y operacionales asociadas al problema de optimizacion.

El capitulo 4, esta dedicado a la metaheuristica MVMO y su variante MVMOS utilizada en
este trabajo de tesis para resolver el problema de reconfiguracion de redes de distribucién de

energia eléctrica.



En el capitulo 5, se desarrolla la aplicacion MVMO y MVMOS para resolver el problema de
reconfiguracion de redes en el caso de estudio propuesto; para verificar su eficiencia y efec-
tividad se comparan los resultados obtenidos en tiempo de procesamiento, valores de pérdi-
das y voltajes con MVMO y MVMOS?, con otros resultados alcanzados en revistas interna-

cionales indexadas para el mismo sistema de distribucion radial.

En el capitulo 6, se presentan las conclusiones, recomendaciones y perspectivas de trabajos

futuros a realizarse.

Los anexos, poseen los datos de la red prototipo, resumen de tipicos valores utilizados para
inicializar los parametros de MVMO y MVMOS, resultados obtenidos, y codigos .m imple-

mentados en Matlab de la metodologia propuesta.



CAPITULO 1

1 INTRODUCCION

1.1 LEVANTAMIENTO BIBLIOGRAFICO DE TECNICAS DE RE-
CONFIGURACION DE REDES DE DISTRIBUCION DE ENER-
GIA ELECTRICA

En sistemas de distribucion primaria, los seccionadores® son usados para proteccion, aislar
una falla, y para maniobrar la configuracion reconfigurando la red. En la Figura 1-1, se
muestra un diagrama esquematico de un circuito primario simplificado de un sistema de

distribucién, con sus seccionadores.

S81 CB1 CB5
HH-eo—eo—0—o {1 oo
CB2 CB7
CB3 552
® .| D—O—O—O—Q—El—l
CBs CBE
I CB9
CB4

Figura 1-1: Diagrama esquematico de un circuito primario de un sistema de distribucion [1]

En la Figura 1-1, los puntos de carga, transformadores de distribucion desconectados del
circuito primario, estdn marcados por puntos “e”. En la figura, también se muestran dos
tipos de seccionadores en el sistema: Seccionadores Normalmente Cerrados SNC conec-
tando las lineas (CB1 — CB5), y Seccionadores Normalmente Abiertos SNA en las ramas de
conexion* que conectan otros dos alimentadores primarios (CB7), o dos subestaciones
(CBS8), o laterales tipo-lazo (CB9).

3 Sectionalizing switches-en idioma inglés.
4 Tie-lines, en idioma inglés.



Los sistemas de distribucion son normalmente operados como redes radiales; sin embargo,
la configuracion es modificada durante la operacion, cambiando el estado de algunos sec-
cionadores. Por ejemplo, en la Figura 1-1, los seccionadores CB7 y CB8 pueden ser cerra-

dos y CB3 y CB6 pueden ser abiertos para transferir carga desde un primario a otro.

Un problema de operacidn importante en el manejo de configuraciones, es la reconfiguracion
de redes. Como las condiciones de operacion cambian, la red es reconfigurada para dos pro-
positos: (i) reducir las pérdidas de potencia del sistema, (ii) para aliviar las sobrecargas en la
red. Otra operacion de manejo de configuracion envuelve la restauracion del servicio a todos
los clientes como sea posible durante un estado de restauracion después de una falla. Este
problema es Ilamado servicio de restauracion y puede ser tratado como un problema especial
de balance de cargas. La reconfiguracion para reduccion de pérdidas puede también ser
usada en estudios de planeamiento con una interpretacion diferente; es decir, para mejorar

la eficiencia en la operacion y la calidad del servicio [1].

Minimizar pérdidas en sistemas de distribucién ha ganado gran atencién debido al alto costo
de energia eléctrica y adicionalmente, gran parte de la investigacion actual sobre automati-
zacion en distribucion se ha centrado en el problema de configuracion para minimizar per-
didas [2]. Hay algunas alternativas disponibles para reducir pérdidas en el nivel de distri-
bucion: reconfiguracion, instalacion de capacitores [3], balance de cargas, e introduccion de

niveles de voltajes altos. Esta investigacion se centra en la alternativa de reconfiguracion.

La reconfiguracion de redes es una herramienta de optimizacién importante en sistemas de
automatizacion de redes de distribucidn. Con un sistema de prediccion de cargas y un sistema
de monitoreo remoto, la estructura de la red puede ser reconfigurada en tiempo real, cam-
biando el estado de cerrado/abierto de algunos seccionadores que operan normalmente en
estado abierto o cerrado, para reducir las pérdidas de potencia, equilibrar sobrecargas, me-
jorar la confiabilidad de suministro de potencia y, hasta cierto punto, incrementar la capaci-

dad de suministro de potencia del sistema de distribucion [4].



El problema de reconfiguracion de redes es un problema de optimizacién combinatoria®
complicado, es dificil obtener una configuracion ptima en sistemas de distribucion de gran
escala en un tiempo de célculo factible [4]. Este problema tiene una formulacion matematica
compleja, en que la exigencia de radialidad en la red es una dificultad adicional, y dada su

naturaleza combinatoria es de dificil tratamiento [5].

El tema de la optimizacion combinatoria consiste de un conjunto de problemas que son fun-
damentales para las disciplinas de la ingeniera y ciencias de la computacion. Investigadores
en esta area ayudan en el desarrollo de técnicas eficientes para encontrar los valores minimos
0 maximos de una funcién de variables muy independientes. Esta funcién usualmente lla-
mada funcion costo o funcion objetivo, representa una medida cuantitativa de la “bondad”
de algunos sistemas complejos. La funcion costo depende de la configuracion detallada de

algunas partes del sistema [6].

Varias publicaciones han tratado el tema de reconfiguracion de redes de distribucion. Los
algoritmos meta-heuristicos, heuristicos y la aplicacion de métodos de inteligencia artificial

han contribuido para la resolucién del problema de manera cada vez més eficientes [7].

1.1.1 METODOS HEURISTICOS

Para resolver problemas de optimizacion en una cantidad razonable de tiempo, han sido pro-
puestos métodos alternativos, los cuales no son capaces de determinar perfectamente solu-
ciones exactas, pero si, aproximaciones de buena calidad para soluciones exactas. Estos mé-
todos, llamados heuristicos, inicialmente estan fundamentados en “el conocimiento y la ex-
periencia, y dirigidos para explorar el espacio de busqueda en un camino particularmente

conveniente ” [8].

Basicamente, una heuristica es disefiada para proporcionar un mejor desempefio computacio-
nal en comparacion con las técnicas de optimizacion convencionales, a costa de una menor
precisién. Sin embargo, las "reglas de oro" que subyacen a una heuristica suelen ser muy

especificas para un problema en cuestion. Ademas, dado que las heuristicas son técnicas de

5> Un problema de optimizacién combinatoria es la bisqueda de la mejor configuraciéon. Fuente: Articulo 22-
Optimizacion combinatoria. Miguel Sanchez Garcia.



solucidn de problemas basados en la experiencia de las soluciones, utilizan representaciones
de dominio especifico, generalmente pueden ser exitosamente definidas solo para métodos

de solucion de problemas fundamentales, tales como los métodos de busqueda [8].

Los métodos heuristicos fueron aplicados a la reconfiguracion de redes a través de dos téc-

nicas, principalmente.

Primero fue el método propuesto por (Merlin; Back, 1975) y posteriormente modificado por
(Shirmohammadi; Hong, 1989), el cual consiste en cerrar todos los SNA en las ramas de
conexion, obteniendo una red mallada. Se utilizé un flujo de carga 6ptimo, que comienza
abriendo los SNC hasta obtener nuevamente una red radial. A través de este proceso es
construido un padron de flujo éptimo, para luego abrir la rama que presente menor flujo de
corriente, obteniendo una mayor reduccion de pérdidas. Este algoritmo es mejorado por
Goswami y Basu 1992 (Goswami; Basu, 1992). La técnica también utiliza un padrén de flujo
Optimo, pero apenas cierra un SNA en una rama de conexién formando un lazo a la vez y
abre el mismo seccionador u otro seccionador que pertenece al lazo, de tal forma que la red

este configurada de manera radial nuevamente [7].

El segundo método desarrollado por (Civanlar, 1988) [9], propone una metodologia heuris-
tica para reconfiguracion de redes estimando reducir el nimero de reconfiguraciones candi-
datas, utilizando como criterio una formula interesante y de uso simple que excluye opciones
indeseadas de cierre de seccionadores sin la necesidad de efectuarse numerosos célculos de
flujos de potencia, reduciendo significativamente el esfuerzo computacional. Es decir, cal-
cula la variacion de pérdidas por la transferencia de un grupo de cargas de un alimentador a

otro, aplicando la siguiente férmula:

AP = Re {2 (Z Ii) (Em _En)*}‘I'Rloop Zli 211
i€ED ieD
Donde:
D Conjunto de nodos que son desconectadas del alimentador 2 y conectadas

al alimentador 1;



m Nodo de interconexion del alimentador 1, al cual, las cargas del alimen-
tador 2 seran conectadas;

n Nodos de interconexion del alimentador 2 que seran conectados al otro
nodo a traves de un SNA,;

I Corriente compleja de nodo en la barra i;

Rioop Resistencia serie del camino conectando los dos nodos de las subestacio-
nes de alimentador 1 y el alimentador 2, cerrando el seccionador especi-
fico.

E,, Componente de E = Ryslpys correspondiente al nodo m. Ry, €s la

“matriz de resistencia de barra” del alimentador 1 antes de la transferen-
cia de carga que es encontrada usando el nodo de la subestacion como
referencia. Iy, €s el vector de corrientes de nodo para el alimentador 1.

E, Anélogo a E,,, sin embargo definido para el nodo n del alimentador 2.

Re{.}, *, || Parte real, conjugado complejo y valor absoluto, respectivamente.

Se debe calcular E,,, y E,, usando las corrientes I; de los nodos del caso base antes de la
transferencia de carga. AP representa una reduccion (incremento) en KW cuando este es

negativo (positivo).

La reduccién de pérdidas puede ser obtenida apenas si existe una diferencia de voltaje entre
los nodos de interconexidn, esta observacién puede ser usada como un criterio interesante
para eliminar operaciones de seccionamiento no deseables durante el proceso de

eliminacion.

Posteriormente, el método descrito anteriormente es modificado por (Baran y Wu, 1989)
[1], quienes proponen las ecuaciones DisFlow simplificadas para facilitar el calculo de flujo
de potencia y métodos heuristicos para encontrar un intercambio de seccionador resultando
en la maxima reduccion de perdidas de potencia en un secionador de rama de interconexion

asociado a un lazo de red.

Este método, basado en el intercambio de ramas, puede ser usado para crear arboles
expandidos relevantes de un arbol expandido base. En general dado un arbol expandido To,

se asocian a un lazo con una rama abierta en la red considerando como si la rama fuera a



cerrarse. En la Figura 1-2, se muestra un lazo asociado con una rama abierta b. El
intercambio de ramas crea un nuevo arbol cerrando una rama abierta, (rama b en la figura)

y abriendo la rama cerrada en el lazo (rama m en la figura).

Figura 1-2: Lazo asociado con una rama b abierta [1]

La idea basica del esquema de busqueda usando intercambios de ramas, es arrancar con un
arbol (factible) y entonces crear nuevos arboles sucesivamente implementando un
intercambio de rama a la vez. En cada nivel, el intercambio de ramas para ser implementado
es escogido para ser el “mejor intercambio” (el intercambio que mejora la funcién objetivo
el mejor sin violaciones de restricciones) entre todos los posibles arboles (hijos) que pueden
ser generados del arbol (padre) titular expandido por intercambios de ramas.

Paso 1: Dado un arbol factible T, (padre), correr un flujo de potencia para determinar el
punto de operacion.
Paso 2: Examinar todos los hijos de los padres, como sigue,

Para cada ramal abierto b
e encontrar un nuevo arbol candidato, T por
-identificando el lazo
-decidiendo en la rama, m a ser removido
e parael &rbol candidado, T
-calcular la reduccion en el objetivo, ALP,,, (reduccion de pérdidas
debido al intercambio de ramas)

Paso 3: Clasificar los hijos (examinacion de arboles) usando ALPy,,'s

Paso 4: Encontrar el arbol T* el cual tiene el mayor valor ALP,,, > 0 y satisface las
restricciones factibles.

Paso 5: Si el proceso es igual a T*, entonces escoge T* como T, y va al paso 1; entonces

termina el proceso.



Los algoritmos heuristicos son algoritmos de bdsqueda codiciosos. Ellos son féciles de
implementar y alta eficiencia de busqueda, pero generalmente no pueden converger a la

solucion del éptimo global y en sistemas de distribucion de gran escala [4].

1.1.2 METODOS METAHEURISTICOS

La metaheuristica es un conjunto de conceptos que normalmente utiliza métodos heuristicos

aplicables a diversos tipos de problemas.

El término metaheuristica fue propuesto por F.Glover (1986) en su trabajo “Caminos futuros
para programacion enteray vinculos a la inteligencia artificial ”, para definir una heuristica
de alto nivel usada para guiar otras heuristicas para una mejor evolucién en el espacio de

busqueda.

La mayoria de los algoritmos metaheuristicos son solo algoritmos aproximados, porque ellos
no siempre encuentran la solucion 6ptima global. Pero la caracteristica mas atractiva de una
meta-heuristica es que su aplicacidn no requiere de un conocimiento especial en el problema

de optimizacion a ser resuelto [8].

Las metaheuristicas tienen las siguientes caracteristicas principales:

» Objetivo: explorar eficientemente el espacio de busqueda, de forma de encontrar
soluciones (sub)éptimas.

« Son estrategias para guiar los procesos de busqueda.

» Son algoritmos aproximados y no deterministicos.

» Incorporan mecanismos para evitar 6ptimos locales.

» No son especificas al problema que se intenta resolver, incorporan el conocimiento
especifico del problema o la experiencia (memoria) “desviando” la busqueda.

« Amplio espectro: desde técnicas sencillas como la busqueda local a técnicas

complejas (procesos de aprendizaje, por ejemplo).



Las aplicaciones y la relevancia de las metaheuristicas han aumentado desde 1986, siendo
que se encuentran trabajos usando metaheuristicas realizados en la década del setenta.
Dentro de la metaheuristicas que se han utilizado para resolver el problema de
reconfiguracion de sistemas de distribucion se encuentran los algoritmos genéticos (Nara et
al., 1992) y (Zhu, 2002), algoritmo de recocido simulado SA® (Chiang; Jean-Jumeau,1990a,
1990b), colonia de hormigas, ACO’ (Chang, 2008) [10].

Se mencionan otros algoritmos que han sido aplicados en los ultimos afios: busqueda tabl
TS® mejorado (Zhang;Fu,2007) [4], procedimiento de blsqueda adaptado aleatoriamente
GRASP? (Correia Oliveira, 2011) [10], enjambre de particulas PSO° mejorado (Abdelaziz;
Mekhamer; Mohammed; Badr; 2009) [2], blsqueda de armonial! HSA' (R.Srinivasa; S.Ven-
kata; M.Ramalinga; A. Srinivasa; 2011) [11] .

A continuacion se describen tres técnicas metaheuristicas, algoritmo evolutivo, algoritmos
géneticos y enjambre de particula (métodos basados en modelos bioldgicos), para resolver

el problema de reconfiguracion de redes.

Los Algoritmos Evolutivos (EA) [12], son métodos que explotan ideas de la evolucion
bioldgica, tal como la reproduccion, mutacion y recombinacidn para encontrar la solucion.
EA se refiere al ambiente bioldgico, aplicando el principio de supervivencia en un conjunto
de soluciones potenciales para producir aproximaciones graduales al 6ptimo. Ellos
consideran la idea de la evolucién como una consecuencia de la reproduccion, mutacion y
cruce. Un nuevo conjunto de aproximaciones es creado por selecciones individuales de
acuerdo a su funcidn objetivo, llamada funcion de aptitud para algoritmos evolucionarios,
y creando conjuntamente usando operadores inspirados en los procesos genéticos. Este
proceso conduce a la evolucién de las populaciones de individuos que se adaptan mejor a su

medio ambiente que sus antepasados.

& Acronimo en inglés, Simulated Annealing.

7 Acronimo en inglés, Ant Colony Optimization.

8 Acrénimo en inglés, Tabu Search

® Acronimo en inglés, Greedy Randomized Adaptive Search Procedure.
10 Acrénimo en inglés, Particle Swarm Optimization.

11 Armonia musical.

12 Acrénimo en inglés, Harmony Search Algorithm.



En [5], para la reconfiguracion de sistemas de distribucion radiales, se presenta un algoritmo
de tipo evolutivo que considera un esquema de codificacion en base decimal y efectia los
operadores de recombinacidn y mutacién con la finalidad de mantener la radialidad de la red
de distribucion a través de las configuraciones que se van generando. Para efectuar los
calculos referentes a la funcion de aptitud y calcular el estado de las diferentes topologias de
la red, se implementa un algoritmo de célculo de flujo de carga rapido y eficiente (usa un
método aproximado, semejante al Forward Update DistFlow [1]). Como parte de la
metodologia propuesta, se contempla la obtencion del estado de la red para cada
configuracién usando un algoritmo genético del tipo evolutivo que es un proceso de

optimizacion combinatoria.

Se inicia con la generacion de una populacion, es decir, un conjunto de soluciones
(configuraciones) candidatas. Cada configuracion es clasificada por el valor de su funcion
objetivo que presenta. Todos los individuos de la populacién son clasificados por la calidad
de su correspondiente funcion objetivo. Asi, cada individuo posee una determinada
probabilidad para generar nuevos elementos (configuraciones) en la generacion siguiente.
Los elementos mejores clasificados en este proceso tienen en el sentido probabilistico, mayor
probabilidad de participar en la generacion de los elementos de la nueva populacion. Esa

nueva generacion es obtenida con los operadores de recombinacion y mutacion.

La recombinacion lleva a una transferencia de materiales genéticos entre las mejores
configuraciones. Eventualmente deben aparecer elementos de la nueva generacién con mejor
material genético de las configuraciones mejores clasificadas, produciendo nuevas

configuraciones de excelente calidad.

En la naturaleza, la mutacién produce la regeneracién de la pérdida de material genético. En
los algoritmos evolutivos la mutacion produce una modificacion aleatoria de algunos genes
de un elemento (configuracion) de la populacién. De forma general, los algoritmos
evolutivos son técnicas de optimizacion combinatoria que inician el proceso con una
populacion inicial, haciendo un ordenamiento selectivo de los elementos de la populacion
dando valor a la calidad de la funcion de aptitud y generan una nueva populaciéon en un

proceso de tres etapas: Seleccion, recombinacion y mutacion.
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En la etapa de seleccidn, las configuraciones son escogidas mediante juegos (torneos) y la
cantidad de torneos es equivalente al tamafio de la populacién, tornando esa propuesta
significativamente diferente de la seleccién proporcional. Para cada juego son escogidos
aleatoriamente un conjunto de k configuraciones y la configuracion ganadora es aquella con
mejor funcion objetivo. El valor de k generalmente es pequefio, tipicamente k € {2, 3,4, 5}.

Se Realizan n juegos.

En el proceso de recombinacion, para que las configuraciones seleccionadas sean sometidas
a recombinacion, se debe generar un nimero aleatorio p € [0,1]. Si p es menor que una tasa
de recombinacion (pc) entonces, se debe proceder a la recombinacion; en caso contrario las
dos configuraciones seleccionadas no son recombinadas. En esta parte se implementa una
codificacion segin las ramas de conexién, codificacién asociadas con propiedades de

cromosomas candidatas.

Y el proceso de mutacion consiste en modificar la estructura genética de los individuos de
forma aleatoria. Considerando el cromosoma como una cadena de bits, solamente necesita
cambiar uno de ellos para obtener un cromosoma con una nueva informacion genética que
no se encuentra en la populacion base. Este efecto, permite una diversificacion de la
populacion, y que las soluciones no puedan converger prematuramente para un éptimo local.
La necesidad de la mutacion aumenta en la fase final del procedimiento cuanto las
populaciones se tornan cada vez mas homogéneas y dominadas por los genes mas eficientes.
La mutacion introduce mudanzas en torno a las variables, explorando nuevas zonas en el

campo de la optimizacion.

Por ultimo se aplica un criterio de parada, el mismo que compara la solucién incumbente,
si esta no presenta mejoria durante un nimero especificado de iteraciones, se considera que

el proceso converge.

En [13], se presenta la reconfiguracion de redes eléctricas mediante la aplicacion de
Algoritmos Genéticos AG. La técnica empleada consiste en analizar cada malla de una red
de distribucion en su conformacion inicial representando el estado de los interruptores, lo
cual constituye un conjunto de configuraciones iniciales (populacion inicial del AG). En

cada iteracion y a partir de la populacion corriente, usando los operadores de seleccién,
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recombinacion y mutacion, se obtiene un nuevo conjunto de configuraciones (nueva
populacién). En cada una de ellas se encuentran configuraciones de mejor calidad
pretendiéndose hallar una solucién (configuracién) dptima global. En los AG, la informacion
sobre el objetivo a alcanzar es representada mediante la funcion de aptitud que se procurara
minimizar. En este caso se propone una funcion que no sea sobreaproximada, la cual

conducirfa directamente a una solucién irrealizable.

La siguente lista contiene diferentes expresiones utilizadas en la genética y su estructura

equivalente en AG.

Evolucién natural Algoritmo genético

Genotipo Caodigo de cadena

Fenotipo Punto sin codificar

Cromosoma Cadena

Gen Posicion de cadena

Alelo Valor en una posicion determinada
Funcion de aptitud o aptitud Valor de la funcién objetivo

Tabla 1-1: Expresiones utilizadas en la genética y su estructura equivalente en AG [14]

La optimizacion por enjambre de particula® [12], es una técnica de optimizacion estocastica
basada en populaciones, desarrollada por Kennedy y Eberthar en 1995, la cual es motivada
por la simulacién del comportamiento social de la interaccion entre individuos (particulas)

de un grupo (enjambre) [15].

Fue desarrollada a partir de las observaciones de parvadas de aves y en el cardumen de peces,
en su busqueda de alimentos en una determinada region. Al observar el comportamiento de
estos grupos, se verifico que el comportamiento del grupo era influenciado por la experiencia
individual (decision individual) acumulada por cada individuo, o bien por el resultado de la
experiencia acumulada por el grupo (influencia social) [15], donde la mejor solucién puede
ser representada como un punto o superficie en un espacio n- dimensional. PSO, presenta un
sistema que es inicializado con una populacién de soluciones aleatorias. A diferencia de
otros algoritmos, para cada solucién potencial (Illamada particula) es también asignada una

velocidad aleatoria y entonces esta fluye a través del hiper espacio del problema.

13 Particle Swarm Optimization (PSO)
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PSO ha demostrado que es efectivo para resolver un amplio rango de problemas de
ingenieria, este puede manejar variables discretas y continuas, es muy facil de implementar
y resuelve problemas en un tiempo pequefio de simulacién. El proceso de PSO, después de
inicializar la posicion y la velocidad con valores aleatorios, cada posicion de la particula es
evaluada para establecer su aptitud o adaptacién (condicion fisica). Este es el primer paso
del algoritmo, en el cual la posicién aptitud es evaluada y si su valor es mejor que el mejor

valor de la medida, es decir un conjunto de nuevas mejores posiciones, pbest.

Una vez que todas las particulas de aptitud son evaluadas, el algoritmo se desplaza a un
segundo lazo, entre todos los pbest, el mejor valor obtenido hasta el momento por cualquier
particula en la vecindad de pbest se Ilama gbest. El concepto basico que esta detras de PSO

es acelerar cada particula hacia sus lugares pbest y gbest.

En el algoritmo PSO, el enjambre es inicializado aleatoriamente con una populacion de
soluciones candidatas, siendo cada particula inicializada con una posicion y una velocidad

aleatoria.

Un enjambre consiste de un nimero de particulas “o posibles soluciones” que procede
(vuela) a través del espacio de una solucion factible para explorar soluciones 6ptimas. Cada
particula actualiza su posicion basada en su propia mejor exploracién; la mejor experiencia

de todo el emjambre, y su vector de velocidad de acuerdo al siguiente modelo [2]:.

best; — sk best; — sk
vkt —(p Alt ) + ¢, *rand () * (gbest; = si ) Alt i)

1 = wol + ¢y xrand() *

st =sf+ v« ar 1-3

Donde [2]:
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vk componente de velocidad i en la iteracion k
rand() Numero aleatorio entre 1y 0
sk Posicion de la corriente en la dimension it

€1, Co Coeficientes de aceleracion, que usualmente son seteados a 2.0
pbest;  Mejor posicion individual en la dimensién i™
gbest;  Mejor posicion global en la dimension it
At Intervalo de tiempo
w Peso inercial

La primera parte en la Ecuacion 1-2 es el término de momento de la particula, siendo una
ponderacion de inercia (w), o el grado de momento de la particula. La segunda parte
corresponde a la parte “cognitiva”, que representa el “conocimiento” de la particula
adquirido a lo largo de los desplazmientos. La tercera parte es la parte “social”, que

representa una colaboracion entre las particulas.

La principal ventaja de las técnicas de inteligencia de enjambre es que
son impresionantemente resistentes al problema de éptimo local.

En [2], se usa PSO para resolver el problema de reconfiguracion de redes, y se realizaron
algunas modificaciones, tales como el uso de una masa de inercia que disminuye linealmente
durante la simulacion. EI método tradicional sufre algunas modificaciones para aplicarlo a

la reconfiguracion de redes, a continuacion se describen las ideas generales:

a) Ponderacion inercial: En PSO original la ecuacion actualizacién de velocidad puede
ser obtenida seteando w = 1. En este trabajo el valor inercial (w), se asume que
decrese linealmente durante el curso de la simulacion desde 0.9 a 0.2.

b) Algoritmo de reparacion: Después de actualizar la posicion de cada particula, se
comprueba la posicién de la particula para asegurarse que ninguna de las particulas
han “volado” fuera del limite del espacio de busqueda, es decir, no han violado las
restricciones. Por lo tanto si una violacién es detectada, un algoritmo de reparacion
es usado para forzar a la particula a retornar a la region factible.

La posicion de la particula representa el numero de SNA en las ramas de intercone-
xién a ser cerrados. Por lo tanto, los valores de las posiciones de las particulas deben
ser enteros, positivos y limitados por el intervalo [1 mp] donde, mp es el namero total
de SNA en las ramas de interconexion. Tal que la posicion (j) debe ser aproximada

al nimero entero mas cercano.
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La posicion escogida para cada particula representa el nimero de SNA en las ramas
de interconexién, en la configuracion Qinterconexisn, a Ser cerrada, donde este secciona-
dor se cerrara y creard un lazo en la red. Para restaurar el sistema a la estructura
radial, uno de los SNC en el lazo debe ser abierto. EI SNC con minima pérdida ha
sido escogido para ser abierto, y se ha encontrado que esta suposicion da buenos
resultados.

En este articulo, la velocidad de la particula debe ser limitada por este intervalo [-
mv mv], donde mv es la velocidad maxima. No es necesario que la velocidad sea un
entero, ya que es usado solo para actualizar la posicion de la particula.

c) Disefio de una variable de expresion: Un buen disefio de una variable de expresion
para establecer la radialidad en la reconfiguracion de redes de distribucion es muy
importante para mejorar la eficiencia del proceso de bdsqueda como se indica en el
algoritmo propuesto (literal d) para chequear que el sistema sea radial.

d) Algoritmo para chequear la topologia radial del sistema: Se introduce un nuevo
algoritmo para chequear la radialidad del sistema basado en la matriz de incidencia
de barra A. Una vez que se forma la matriz A, se evalla su determinante, si este es
igual a1 6 -1, el sistema es radial, si es igual a 0, significa que el sistema no es radial
o el grupo de cargas estan desconectadas del servicio.

La aplicacion de PSO para resolver el problema de reconfiguracién, se resumen en los

siguientes pasos [2]:

1. Para cada particula, los vectores posicion y velocidad deben ser aleatoriamente
inicializados.

2. Medir la aptitud (pérdida de potencia) por cada particula (pbest) y almacenar la
particula con el mejor valor de aptitud (gbest) ejecutando el programa de flujo de
carga.

3. Actualizar los vectores posicion y velocidad de acuerdo a las ecuaciones 1-2 y 1-3
para cada particula.

4. Realizar el chequeo de violacion. Si la violacion es detectada entonces, se aplica el
“algoritmo de reparacion” explicado en b), entonces finaliza.

5. Disminuir el peso de inercia (w) linealmente como es explicado en a).

6. Repetir los pasos 2-5 hasta que el criterio de finalizacion es satisfecho.
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CAPITULO 2

2 CALCULO DE FLUJO DE POTENCIA PARA REDES RA-
DIALES DE DISTRIBUCION

2.1 INTRODUCCION

El estudio de flujo de potencia (flujo de carga), en el area de sistemas eléctricos de potencia,
es la solucién de régimen permanente de la red del sistema. La principal informacion que
se obtiene de este estudio incluye las magnitudes y los angulos de fase de nodos (barras) de
carga, potencia reactiva en los nodos (barras) del generador, flujo real y reactivo de poten-
cias en las lineas (ramas) y otras variables que se especifiquen. Esta informacion es esencial
para el monitoreo continuo del estado actual del sistema y para estudios de planeamiento de

la expansion de generacion y red ante escenarios futuros de demanda [16].

Es decir, el problema de flujo de potencia consiste en obtener el estado de operacion de una
red (angulos y magnitudes de los fasores de voltaje nodal). Una vez obtenido el estado de
lared, otros parametros como: flujo de potencia y corrientes en las ramas, entre otros pueden
ser facilmente determinados. Varios métodos de flujos de potencia han sido propuestos a lo
largo de los afios y actualmente el método mas robusto es el método de Newton y sus ver-
siones desacopladas. La robustez del método de Newton tradicional tiene problemas con la
construcciédn de la inversion de la matriz jacobiana, lo que aumenta el esfuerzo computacio-
nal en el algoritmo. En el estudio de reconfiguracion de redes de distribucion, casi siempre
hay la necesidad de realizar el procesamiento repetitivo de numerosos flujos de cargas, por
lo tanto, tal método seria inviable [17].

La alta relacion R/X y la caracteristica topoldgica de los sistemas de distribucidn deterioran
la dominancia de la diagonal de la matriz utilizada en el algoritmo Newton-Raphson, vol-

viéndose proxima a una matriz singular.

Por otra parte, un sistema de distribucién presenta dos caracteristicas muy especificas [15]:
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1. Operan en forma radial, esto es, no existen lazos o mallas en el sistema.
2. Ciertos sistemas presentan una relacion R/X muy elevada en comparacion
con valores tipicos de sistemas de transmision o subtransmision, motivo por

el cual estos sistemas entran en la categoria de “mal -condicionados”.

La primera caracteristica es una ventaja porque simplifica considerablemente la complejidad
del problema, entretanto la segunda caracteristica es una desventaja cuando son usadas las
versiones desacopladas del método de Newton, pues fueron utilizados eficientemente para
resolver sistemas “bien -condicionados”, siendo que para sistemas mal condicionados, en la

mayoria de veces, presentan problemas de convergencia.

El desarrollo de un método de optimizacion para la reconfiguracion dptima necesita de un
algoritmo de solucion para el flujo de potencia que sea capaz de determinar el flujo de po-
tencia para redes de distribucion radiales con miles de ramas (lineas) y de nodos (barras),
siendo robusto y eficiente al mismo tiempo. Tal necesidad, se debe al hecho que un problema
de optimizacién de sistema de energia eléctrica, como la optimizacién de este trabajo, re-

quiere una solucion de un elevado nimero de flujos de carga en cada iteracion.

En el siguiente numeral se describen brevemente algunos métodos para resolver flujos de

potencia para redes de distribucion de energia eléctrica.

2.2 METODOS DE CALCULOS DE FLUJO DE POTENCIA PARA
REDES DE DISTRIBUCION

Debido a la radialidad de los alimentadores, la alta relacién X/R y a la longitud muy variable
de las lineas en la distribucion, las técnicas iterativas comunmente usadas en estudios de
flujo de potencia en las redes de transmision no pueden ser adoptadas debido a las pobres
caracteristicas de convergencia que presentan. En las Gltimas décadas, diferentes procedi-
mientos para flujo de potencia en redes de distribucion han sido propuestos. La experiencia
muestra que usando el procedimiento backward-forward orientado a ramas, ha obtenido

muy buenos resultados en el analisis de las redes de distribucion reales de gran tamaiio [18].
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2.2.1 METODOS DE CALCULO DE FLUJO DE POTENCIA EXISTENTES

En esta parte seran analizados distintos métodos de flujo de potencia para redes radiales de
distribucion de energia eléctrica factibles que han sido estudiados y utilizados en la biblio-
grafia especializada. Primeramente seran comentados los métodos tradicionales para poste-
riormente analizar los flujos de potencia radiales especificamente construidos para estos sis-

temas.

2.2.1.1 Métodos tradicionales de calculo de flujo de potencia [18]

Los métodos tradicionales para resolver flujos de potencia, tales como: Gauss-Seidel, New-
ton-Raphson y otros, no muestran buenos resultados cuando son aplicados a redes de distri-

bucién.

El método Gauss-Seidel indirecto se caracteriza por ser relativamente insensible a los volta-
jes iniciales estimados, su poco requerimiento de memoria computacional (la Matriz de Ad-
mitancia nodal Y es muy porosa debido a la configuracion radial del sistema en estudio) y
su simple programacion. Sin embargo, su lenta convergencia, acentuada en los sistemas
radiales, lo hace poco atractivo. Esta lentitud se debe principalmente al no aprovechamiento
de la naturaleza porosa de la matriz Y. La caracteristica radial de los sistemas hace que los
valores de la diagonal de la matriz Y sean pequefios. Luego, con el perfil de voltajes de la
préxima iteracion es inversamente proporcional a tales valores. De esa manera, son produ-

cidas grandes oscilaciones del voltaje volviéndose lenta la convergencia.

Entre tanto, los métodos Newton-Raphson completo y las versiones desacopladas son am-
pliamente conocidos por sus excelentes caracteristicas de convergencia, sobre todo en las
versiones desacopladas. La principal desventaja del NR completo consiste en tener que cal-
cular e invertir para cada iteracion la matriz Jacobiana, que es aproximadamente dos veces
el tamafio de la matriz Y. Como la estructura de la matriz Jacobiana tiene las mismas carac-
teristicas de porosidad de la matriz Y, es posible utilizar técnicas de bifactorizacion en la

inversion, reduciendo los tiempos de procesamiento.

Entre tanto, las versiones desacopladas contemplan una serie de aproximaciones que simpli-

fican la matriz Jacobiana, haciendo menor el tiempo de cada iteracion. Sin embargo, estas
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aproximaciones consideran valores de la razén X/R que no son efectivos en todos los siste-
mas de distribucion. Por lo tanto, estos métodos no son atractivos para ser aplicados en estos

sistemas.

El método de Gauss-Seidel directo es méas confiable que el método anterior (dificilmente
diverge). Ademas, aungue los voltajes presentan convergencia de oscilaciones mayores com-
parado con el método indirecto, el proceso global converge mucho mas rapido. También, es
menos dependiente del tamafio del sistema. Esto sucede ya que la matriz de impedancia de
barras (matriz Z) es llena y proporciona un buen acoplamiento matematico entre los voltajes
de las barras, esto es, una mejoria en el valor de un voltaje (en media y bajo voltaje) afecta
inmediatamente el calculo de los proximos voltajes. Pero, la principal desventaja es la gran
memoria computacional requerida para almacenar explicitamente la matriz Z y el gran
tiempo de procesamiento para su obtencion. Este problema puede ser solucionado almace-
nando la matriz Y e invirtiéndola en cada iteracion para obtener la matriz Z. Esto reduce
significativamente la cantidad de memoria, pero al mismo tiempo, produce un gran aumento
en la carga computacional. Por tales motivos, las publicaciones actuales dedicadas a sistemas
de distribucion apuntan en su mayoria al desarrollo de flujos de potencia para redes radiales,

guedando descartados los métodos descritos.

2.2.1.2 Métodos de calculo de flujo de potencia radial

Los métodos de flujo de potencia radial han sido mejorados y su principal caracteristica es
el aprovechamiento de la topologia radial de los sistemas de distribucion. Los mas usados,

dentro de los métodos orientados a ramas (branch-oriented methods), son:

e Método DistFlow [1], [3]
e Meétodo escalonado (Ladder Method) [18]
e Meétodo de Suma de corrientes (Current Summation Method) [17]

e Meétodo de Suma de potencias (Power Summation Method) [19], [7]
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El Método DistFlow fue presentado en [3] y utilizado en [1], basado en una técnica de New-
ton Raphson, requiere el calculo de la matriz Jacobiana, una serie de multiplicaciones de la

matriz e invertir la matriz al menos una vez [20].

El método escalonado resuelve la red “aguas arriba” (en direccion al nodo fuente), supo-
niendo previamente un perfil de voltaje, aplicando directamente las leyes de corriente y vol-
taje de Kirchhoff hasta llegar al nodo fuente. De esta manera es posible calcular un voltaje
del nodo fuente. El error obtenido entre este valor y el especificado sera sumado al perfil de
voltaje previamente supuesto de tal modo que se obtenga un nuevo perfil de voltaje para la
proxima iteracion. La convergencia es alcanzada cuando el voltaje resultante del nodo fuente

es el especificado [18].

Los métodos restantes constan de dos procesos: “aguas arriba” y “aguas abajo”. En el pro-
ceso de aguas arriba, previamente supuesto un perfil de voltaje, se calculan las corrientes
(Suma de corriente) o las potencias nodales (Suma de Potencias), de acuerdo a cada caso.
En el proceso de aguas abajo se obtienen nuevos valores para los voltajes, a partir del calculo
anterior. Estos valores de voltaje son los que seran utilizados en la proxima iteracion. Fi-
nalmente, la convergencia es chequeada con el voltaje o con la potencia especificada. Estos
métodos aplicados a sistemas de distribucidn en general muestran mejores caracteristicas de

convergencia (rapidez y confiabilidad) que los tradicionales.

Por otro lado, el Método Escalonado tiene como principal desventaja el hecho de limitar la
profundidad de los subalimentadores (ramas laterales) del sistema, pues cada uno de ellos
necesita de subiteracciones. Ademas, su caracteristica de convergencia no es buena para sis-

temas cargados. Por estas razones este método no es el més atractivo [18].

También en la literatura especializada se realiza una discusién en el que se compara el mé-
todo de suma de corriente con el método de suma de potencias. La discusion apunta a que el
uso de suma de potencias presenta un error menor (dependiente apenas de las pérdidas del
sistema) en el proceso iterativo que la suma de Corrientes (error depende del voltaje inicial).
Sin embargo, el método de Suma de corrientes ha sido probado en diferentes escenarios de
carga y dimension de redes, sin presentar problemas de convergencia [18].



20

A continuacidn, se describen brevemente algunos métodos para el calculo de flujos de po-
tencia radiales mas destacados en la literatura especializada para sistemas de distribucion,

en orden cronoldgico, de acuerdo a lo estudiado en [18].

22121 M.E.BaraneF.F.Wu, 1989 [3]

El sistema de distribucion considerado consiste de un alimentador radial. El diagrama unifi-

lar de tal alimentador con n ramas/nodos (barras) es mostrado en la Figura 2-1.

VU V1 1'Mllri 1'1-"r|+1 Vi
i—l - i_ll » i_h_“"_ |

FI + JQ 5n-
Si4 L|+1 C.'!CIJr1

Figura 2-1: Diagrama unifilar del alimentador principal

Si la potencia prevista por la subestacién fuera conocida, la potencia y el voltaje del nodo
(barra) aguas abajo también lo seran. Asi, se obtienen las siguientes formulas recursivas

para cada rama del alimentador.

P, — 1y (PP + QY 271

Py =

VZ = Priy
Oy = Qi — xi41 (PP + Q1) 22
LUV - Quist + Quint

Iz 2(T1+1P +x01Qi) + (f + ¥} )PP + QF) 2-3
i+1 —

Siendo,
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T; resistencia de la linea “aguas arriba” del nodo i;

X reactancia de la linea “aguas arriba” del nodo i;

P;, Q; flujos de potencia activa y reactiva en el ramal “aguas arriba” del ramal i+1
que conecta el nodo i con el nodo i+1 ;

P, QL flujos de potencia activa y reactiva de la carga en el nodo i ;

V; valor del voltaje del nodo i;y

Qci inyeccion de potencia reactiva del capacitor en el nodo i.

Las ecuaciones 2-1 , 2-2 y 2-3 son llamadas “ecuaciones de flujo de rama” y tienen la si-
guiente forma:

Xoi+1 = foi+1(Xo0:) 2-4

Siendo, xp;41 = [P,Q; VA"

Teniéndose las siguientes condiciones terminales:
(1) En la subestacion, sea el voltaje de la subestacion VP, luego
X005 = Vg = VP2 2-5
(i) Al final del alimentador principal;

Xon, =B =05 Xon, =0Qn =0 2-6

Las 3n ecuaciones de flujo de ramas (2-1, 2-2 y 2-3) junto con las 2 condiciones limitantes
(2-5 y 2-6) constituyen el sistema de ecuaciones y son referenciados como “Ecuaciones

DistFlow”. Son de la forma:

G(xy) =0 2-7

Siendo, x, = [x3,...x2,]7 las variables de ramas.
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Esta metodologia es generalizada para incluir ramas laterales. La solucion de las “Ecuacio-
nes DisFlow” es realizada usando el método iterativo Newton-Raphson, el cual requiere de
la elaboracidn de una matriz jacobiana que tiene que ser invertida en el proceso. El esfuerzo
computacional que precisa este método deja en evidencia el analisis de sistemas de gran

tamafio, siendo tres veces mayor en el modelaje trifasico.

2.2.1.2.2 R. Cespedes, 1990 [19]

El método esta basado en la equivalencia eléctrica y en la eliminacion del angulo de fase en
las ecuaciones a ser desarrolladas, lo que permite obtener una solucion exacta trabajando
apenas con los médulos de los voltajes. Un valor del &ngulo del voltaje no es importante en
la mayoria de los estudios relacionados con los niveles de voltaje en la distribucion. Ademas,
la diferencia entre los valores de los angulos de voltaje en el alimentador no excede unos
pocos grados. EIl algoritmo es aplicable en el calculo de flujo de potencia monofésico y

trifésico.

La solucion propuesta para el problema de flujo de potencia es revolver para cada ramal la

ecuacion basica 2-8 que utiliza en la Figura 2-2.

Fuente Carga
Fs Fr
| — |
| R ]
no s no r

Figura 2-2: Rama de un sistema radial

VA +[2.(PR+QX)—VZ.V2 + (P2 +0%).(R*+X*) =0 2-8
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Siendo,
S nodo en la fuente;
r nodo en la carga;
Vs modulo de voltaje del nodo fuente;
V. modulo de voltaje del nodo de carga;
P,Q cargas activa y reactiva; y
R,X resistencia y reactancia de la rama.

La ecuacion 2-8 no depende del angulo de voltaje, lo que simplifica la formulacion del pro-
blema. En la solucién propuesta P y Q son las cargas totales alimentadas por el nodo r,
incluyendo la carga del nodo y aquellas alimentadas por el nodo, ademés de las pérdidas.

Las pérdidas de potencias activas y reactivas son calculadas de la siguiente manera:
R.(P? + Q%) 2-9

14 V;~2

X.(P% +Q?) 2-10
« =Ty
r

Siendo,
L, Pérdidas activas de la rama; y
L Pérdidas reactivas de la rama;

El proceso iterativo comienza con el calculo de las potencias equivalentes en cada nodo
sumando todas las cargas de la red que son alimentadas por cada nodo incluyendo las pérdi-
das. Estaes llamada de iteracion “aguas arriba” desde los nodos finales hasta el nodo fuente.
Luego comenzando desde el nodo fuente y usando 2-8, se calcula la tension V, para cada
nodo. Esta es llamada de iteracion “aguas a abajo”, desde el nodo fuente hasta los nodos
finales. Posteriormente, con los nuevos voltajes recalcular las pérdidas. Si la variacion de
pérdida total respecto del valor previamente calculado es mayor que una tolerancia especifi-
cada, ir a la iteracion “aguas arriba”. Caso contrario, calcular otros pardmetros requeridos,

como las corrientes por ejemplo.
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2.2.1.2.3 C. S. Chengy D. Shirmohammadi, 1995 [21]

Esta metodologia esta basada en el calculo de las corrientes. Fue inicialmente propuesto
para redes monofésicas en 1988 y luego adaptado para redes trifasicas. El algoritmo asume
un perfil de voltaje, calculando luego las inyecciones de corrientes para tal condicion. Pos-
teriormente, son obtenidos los flujos de corrientes en las lineas comenzando por las mas
distantes de la subestacion hasta la méas proxima de ella (bakward sweep). Usando las co-
rrientes en las lineas, es iniciado el proceso aguas abajo donde son calculados los voltajes en
todos los nodos comenzando por la subestacion en direccion a los nodos més distantes (for-
ward sweep). Estos tres Gltimos pasos deberan ser repetidos hasta que la convergencia sea
alcanzada. La metodologia incluye también una propuesta de re-numeracion para mejorar

el desempefio computacional del algoritmo.

2.2.1.2.4 F.Zhangy C. S. Cheng, 1997 [22]

En este trabajo el método modificado de Newton para sistemas de distribucion radiales es
derivado de tal manera que la matriz Jacobiana se establezca en la forma UDUr+ , siendo U
la matriz triangular superior constante dependiente apenas de la topologia del sistema 'y D
una matriz diagonal de blogues resultante de la estructura radial y propiedades especiales del
sistema de distribucion. Con esta formulacion los pasos convencionales para la formacion
de la matriz Jacobiana son sustituidos por barridos “aguas arriba” (backward) y “aguas bajo”
(forward) en los alimentadores radiales con impedancias equivalentes, de esta manera cal-

cular la correccion incremental de las variables de estado.

Las ventajas de esta metodologia son:

(1) es un método Newtoniano por lo tanto puede ser extendido para otras aplicaciones
tales como estimacion de estado;

(2) la matriz Jacobiana en la forma UDU+ no necesita ser explicitamente formada, y los
barridos backward y forward son directamente basados en las ecuaciones lineales de
flujo de potencia. Asi, posibles “malos acondicionamientos” asociados con la matriz

Jacobiana y sus factores LU son completamente evitados; y
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(3) los resultados de las pruebas realizadas han mostrado que el método es tan robusto y

eficiente como el método de barrido backward- forward.

2.3 METODO DE FLUJO DE POTENCIA UTILIZADO PARA LA
RED PROTOTIPO

Para este trabajo de investigacion se modificaron los codigos encontrados en [23], de tal
manera, que solo sea utilizado para correr flujos de potencia sin generacion distribuida,
puesto que no se pudo aplicar la herramienta MATPOWER, por los problemas que se ex-

plican en el desarrollo de este capitulo.

2.3.1 REVISION GENERAL DEL METODO DE FLUJO DE CARGA ([23], [20])

En esta seccién, un simple modelo de circuito de una linea de transmision y ecuaciones de
voltaje recursivas asociadas son presentadas. Se asume que el Sistema de Distribucion Ra-
dial SDR es balanceado y puede ser representado por un diagrama unifilar basico. Los ele-
mentos capacitivos a tierra de la linea en el nivel de voltaje de distribucion son pequefios y

entonces no son considerados. EI modelo de la linea es mostrado en la Figura 2-3.

SiZPi—Hli Sj=F‘j+Qj
viégi ) r+jx b Vjéﬁj

Figura 2-3: Circuito equivalente simple de una linea [20]

La linea conectando esos dos segmentos tiene una impedancia (Z=r + jx). El flujo de po-
tencia en el nodo de envio (Si = Pi + jQi) es diferente para el flujo de potencia en el nodo de
recepcion (Sj = P; + jQj). Los valores de magnitud de voltaje y angulo de fase asociados con

cada nodo, corresponde a: Vi, di, Vj, Jj
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Un algoritmo de flujo de potencia resuelve las ecuaciones de balance de potencia en todas
las barras (nodos) y determina la solucion de voltaje correspondiente. En las barras de carga
(barras PQ), el algoritmo de flujo de carga sera resuelto para la magnitud de voltaje y angulo
de fase de la barra. En Tabla 2-1, se muestra el resumen de los valores conocidos y los que

tienen que ser resueltos para barras PQ.

. Variables | Nodo (Barra) PQ
Variables conocidas P,Q
Variables no conocidas V,d

Tabla 2-1: Valores conocidos y no conocidos para una barra tipo PQ

El método de flujo de carga para este proyecto usa ecuaciones deterministicas y un lazo
iterativo para determinar una solucion de voltaje para un sistema. Esas ecuaciones fueron
basadas en las reportadas en [3]. Cada iteracion comienza en los extremos de la cola del SDR
a ser resuelto, y trabaja su camino hacia la cima de la estructura SDR. La cima representa
la subestacion, el punto donde el SDR se interconecta con un sistema de distribucién. Para
cada solucion de barra, valores son necesarios desde los nodos de envio y recepcion. Sin

embargo, el nodo a ser resuelto es siempre el nodo de recepcion.

2.3.2 SOLUCION PARA NODOS PQ

Los pasos usados para tratar nodos PQ que son usados en esta seccién son basados en el
trabajo reportado en [20]. Estos pasos, son una parte importante del método de flujo de carga

de este proyecto.

Los parametros conocidos en el nodo de carga son las potencias activa y reactiva recibidas.
Entonces el flujo de carga debe resolver la magnitud de voltaje y el &ngulo de fase del nodo.

Las ecuaciones 2-11 y 2-12, son usadas para resolver esos valores.

V2 V2]’
v =-|r 5 +x o= I poax o=k < e 11 e 211
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Px —Q;r 2
- J j -
8; = 6; —cos 1 \/1.0 - <l—]> 2-12

Si los valores de angulo de fase y magnitud de voltaje son calculados para el nodo de recep-
cion, de acuerdo a las ecuaciones 2-11 y 2-12 (Figura 2-3), las Unicas variables requeridas
son los valores de potencia activa y reactiva del nodo de recepcion, los valores de angulo de
fase y magnitud de voltaje del nodo de envio, y el valor de la impedancia de linea conectando
los dos nodos. Todos los valores requeridos para los célculos de la barra PQ son obtenidos

facilmente en la practica.

Se debe tener cuidado al determinar los valores de P;i y Qi, las potencias activas y reactivas
en el nodo de recepcidon. Pi y Qi no deben ser confundidos con los valores de inyeccion de
potencia real y reactiva en esa barra. Por ejemplo, si el nodo de recepcién es el Gltimo nodo
en un rama del SDR, entonces Pi y Qi podria ser igual a la inyeccion de la potencia activa y
reactiva (demanda de potencia en el nodo, Picgrgq Y Qicarga) €N €Se nodo. Si el nodo de
recepcion es ademas hacia arriba, entonces Pi y Qi deberia ser la suma de todas las potencias
activas y reactivas hacia abajo, mas Picqrgq ¥ Qicarga)- EN la Figura 2-4, se ilustra un ejem-

plo de como P;y Q;j son calculadas.

Nodo 2 . Nodo 1
Poerdida T 1Quarida
P +1iQ, R+
b b r+jx b
P + iQ P + iQ
2carga 2carga learga lcarga

P +jQ, = Plcarga +jQ1carga

PZ +jQ2 = Panrga +jQ2carga + Ppérdida +jQpérdida+ Pl +jQ1

Figura 2-4: Diferencia entre potencias activa y reactiva recibida e inyectada (figura modi-
ficada de [23])



Las pérdidas de potencia activa y reactiva pueden ser calculados como:

(P]-Z+ QJ?)

V2

Ppérdida—ij =
]

(P7+ Q9

Qpérdida—ij =X V2
]

La potencia reactiva esta dada por la siguiente ecuacion:

Qj = Qcarga + Qacc

28

2-13

2-14

2-15

En la ecuacion 2-15, Q; es la potencia reactiva en el nodo de recepcion, Q.44 €s la carga

de potencia reactiva en el nodo de recepcion, y Q.. €s la potencia reactiva acumulada, pero

antes del nodo de recepcion. La Figura 2-5, ilustra el significado fisico de los valores de

potencias reactivas.

r+ijx L

. Barra j
A LA SUBESTACION
— P 4+ jQ
- Jhat .
I I PEEE + JQ acc
—_ r+jx b P
u:ar'ga+ Q carga

Figura 2-5: llustracion de valores de potencia reactiva (modificado de [23])
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2.3.3 ALGORITMO DE FLUJO DE CARGA

En la Figura 2-6 se presenta un flujograma que muestra el algoritmo de flujo de carga desa-
rrollado para este proyecto. Esta figura ilustra claramente la naturaleza iterativa del flujo de

potencia desarrollado.

El primer paso en el algoritmo de flujo de carga es organizar la informacion del sistema de
distribucion radial SDR en una estructura adecuada [20]. Los datos del SDR deben ser or-
ganizados de una manera apropiada tal que el programa de flujo de carga pueda empezar en
el nodo correcto e iterar a través del resto de las barras SDR en el orden apropiado. El
programa de flujo de carga debe arrancar sus célculos desde el Gltimo nodo de una rama

terminal de SDR (“nodo de arranque” Figura 2-6).

Una vez que el flujo de carga ha empezado desde el “Nodo de Arranque” (un nodo final),
puede continuar para resolver hacia arriba (hacia la subestacion) hasta el nodo de cabeza de
la rama particular que ha sido alcanzado. Cuando el nodo de cabeza de la rama ha sido al-
canzado, el programa de flujo de carga debe mirar al nodo padre de la rama y ver si los
calculos de flujos de carga han sido realizados para todos los nodos debajo del nodo padre.
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INICIO

v

Organizar estructura

de datos del sistema

Ir a “nodo de arran-

CH)

que

*‘
-
Pj = Pacc + Pcarga

Qj = Qacc + Qcarga

v

Calcular Vi (2_11) Ir al siguiente nodo
(siguiente valor j)

¢ A

Calcular 85 (2-12)

v

Calcular

Ppérdida Y Qpérdida
(2-13 y 2-14)

y

Pacc= Ppérdida + Pj

Qacc = Qperdida + Qj

NO

Nodo

final?

NO Criterio de conver-

gencia cumplido?
(Ec.2-16 y 2-17)

FIN

Figura 2-6: Flujograma de SDR con algoritmo de flujo de potencia, (modificado de [23])
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En la Figura 2-7, se muestra un ejemplo de un SDR de 6 nodos.

Barra final de rama

SUBESTACION—})-

Barra padre de rama

Barra cabeza de rama

Figura 2-7: SDR de 6 barras, modificado de [24]

Si el flujo de carga arranca en el nodo 6, podria continuar para resolver desde este nodo hasta
el altimo nodo 4. El flujo de carga no sera capaz de resolver para el nodo 2 hasta que los
calculos de flujos de carga para todos los otros nodos han sido ejecutados (nodos 3-5). Un
posible orden para el programa de flujo de carga para seguir deberia realizar los calculos de

flujo de carga para los nodos 3-5 y 4-6 y finalmente el nodo 2.

Organizando los datos de barra del SDR, este puede ser realizado facilmente y flexiblemente
a través del uso de programacion orientada a objetos y listas vinculadas. En [20] se propone
una estructura de datos que realiza el uso de listas vinculadas para organizar datos dinami-
camente del SDR. Este método para organizar los datos del sistema maneja facilmente al-

guna reconfiguracion radial.

Desafortunamente, el lenguaje de programacion MATLAB® utilizado para codificar esta
funcién no facilita naturalmente la programacion orientada a objetos como algunos otros
lenguajes de programacion lo realizan. Asi, el codigo para implementar un vinculo de es-

tructura de datos inicialmente se pens6 que era complicado realizar.
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Sin embargo, en [23] una funcion para organizar apropiadamente los datos de un SDR fue
codificado satisfactoriamente usando el lenguaje de programacion de MATLAB. Esta fun-
cion de estructura de datos toma los datos del SDR (de acuerdo a su configuracion actual),
y crea una matriz dentro del cual el SDR es organizado apropiadamente. En la Tabla 2-2,
se muestra la matriz de resultados de la funcion de estructura de datos para el sistema que se
muestra en la Figura 2-7.

OUTPUT =
0 2 2 Nodo Padre
2 2 2 NuUmero de nodos en la rama
2 0 0 NuUmero de ramas derivadas desde la rama
1 3 4 3
Indices de nodos en ramas
2 5 6
3 0 0o |
Indices de nodo de cabeza de las ramas derivadas
4 0 0

Tabla 2-2: Resultados de la funcion estructura-datos de MATLAB

Cada columna de la matriz de resultados de la funcion estructura de datos representa una
rama diferente del SDR. El primer, segundo y tercer nimero de cada columna representa el
indice del nodo padre de, el nimero de nodos en, y el numero de ramas derivandose de la
rama representada por esa columna, respectivamente. La siguiente serie de nimeros repre-
senta los indices de todos los nodos dentro de la rama. La ultima serie de numeros son los
indices de los nodos de cabeza para cada rama derivada del final de la rama. Algunos ceros
representan la ausencia de un cierto tipo de datos, tales como el nodo padre para el nodo de

la subestacion, y los indices de las ramas derivadas de las ramas terminales.

Por ejemplo, considere la tercera columna de la matriz de la Tabla 2-2. EIl primer nGmero
de esa columna es 2, significando que el nodo padre de la rama representada por la tercera
columna es nodo 2. Los dos numeros siguientes, 2 y 0, significan que esta rama contiene dos
nodos, y ninguna rama derivada desde el final de esta. Los siguientes nimeros 4 y 6 son los

indices de los nodos dentro de la rama. Los dos ultimos nimeros 0 y 0 son los nodos de
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cabeza de las ramas derivandose desde la rama, que para este caso no contiene ningun nodo

derivado de la rama.

Las columnas de la matriz de resultados de la funcién de estructura de datos son también
organizados de una manera especifica. El programa de flujo de carga puede iterar apropia-
damente a través de las ramas y nodos del SDR seleccionando columnas de la matriz de
resultados en una secuencia de izquierda a derecha y seleccionando nodos desde cada uno

de las ramas en una secuencia de abajo hacia arriba.

Por ejemplo, considerando la matriz de resultados de la Tabla 2-2 en la Figura 2-7, el pro-
grama de flujo de podria seleccionar recibiendo nodos terminales para el calculo necesario

en el siguiente orden: [6, 4, 5,3, 2, 1].

Las siguientes dos ecuaciones son usadas para el programa de flujo de carga para determinar

si la convergencia ha sido lograda:

|(Pgen—i - Pcarga—i) - Zj VL’ V} Yij COS(Si - 6j - eij)l < 2-16
&
|(Qgen-i — Qearga—i) — X;Vi V; Yij cos(6; — 8; — 6;)| < 2-17
&

La convergencia es lograda cuando las ecuaciones 2-16 y 2-17, han sido satisfechas dentro
de una tolerancia especifica, €, para cada nodo en el sistema. Pyop—; ¥ Qgen—; SON las po-
tencias reactivas y activas generadas en cada nodo. Pegrga—i Y Qcarga—i SON las potencias
activas y reactivas demandadas en cada nodo. Y;; y 6;; son la magnitud y angulo de fase,

respectivamente, de la correspondiente matriz elemental de admitancia de nodo del SDR.
Otras variables son previamente definidas (Figura 2-3). Un maximo nimero de iteraciones
pueden ser definidas tal que el programa de flujo de carga terminara en casos de no conver-

gencia.
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2.4 DEFINICION DE RED PROTOTIPO Y RESULTADOS DE FLU-
JOS DE POTENCIA

Se definieron dos sistemas para probar el programa de flujo de carga, el primero SDR de 6

nodos y el segundo de 33 nodos, ambos casos de estudio con relacion R/X mayor que 1.

El propésito de definir estos pardmetros fue para comprobar que el cddigo converge para el
método seleccionado, no asi con el método de Newton Raphson NR, para el cual, se simuld
el sistema de 33 barras con la aplicaciéon de MATPOWER [25] de acuerdo a lo explicado en
[26].

Los datos de carga de potencia activa y reactiva e impedancia de las lineas, de los dos casos
se muestran en el ANEXO 1.

2.4.1 CASO 1: SISTEMA DE 6 BARRAS

Inicialmente se estudia un sistema pequefio de 6 barras, el mismo que se muestra en la Fi-
gura 2-8 (modificado de [24]). Los resultados muestran que el programa de flujo de carga
es capaz de resolver este sistema radial, de alta relacion R/X de las ramas y se muestran en
la Tabla 2-4. El programa de flujo de carga, dio una solucion de voltajes y &ngulos en 0.68
segundos, en la iteracion 5y el voltaje mas bajo en magnitud fue de 0,919 en la barra 5.

3 5
i i
1 2
SUBESTACION—)
| |
| 1
4 6

Figura 2-8: Sistema de 6 barras
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Shase 1 MVA
Vbase 12,66 kV
Zpase 160,28 Q
Criterio de convergencia, € 0,001 pu

Tabla 2-3: Configuracion predeteminada de la base del sistema de prueba de 6 barras

Barra No. 1 2 3 4 5 6
Voltaje (V, p.u.) 1,000 | 0,956 | 0,928 | 0,954 | 0,919 |0,952
Angulo de fase (grados) 0,000 | 0,012 {0,017 |0,012 {0,021 |0,013

Tabla 2-4: Resultados de voltaje y a&ngulo de fase para Caso 1

2.4.2 CASO 2: SISTEMA DE 33 BARRAS — RED PROTOTIPO

Este sistema fue tomado de [23], y con el fin de verificar sus resultados de flujos de potencia,
se compararon con los obtenidos en [11]. En la Figura 2-9, se muestra el SDR de 33 barras
y los valores base de este sistema son iguales a los presentados en la Tabla 2-3, es decir,

para esta configuracion se definié un € = 0.001 p.u. y Spase = 1 MVA.

Los resultados de voltaje para cada barra, se muestran en la Tabla 2-5. Basado en la solucion
de voltaje, las pérdidas totales activa del sistema de potencia fueron calculadas en 211.0 kW,

y el minimo voltaje en magnitud de 0.9038 p.u. en la barra 18.
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13 14- 15 16 17 1B

H

—TW

19 20 21 22

Figura 2-9: Sistema de 33 barras — red prototipo

Voltaje Angulo de fase
Barra No. (V, p.u.) (grados)
1 1,0000 0,0000
2 0,9970 0,0003
3 0,9829 0,0017
4 0,9754 0,0028
5 0,9680 0,0040
6 0,9495 0,0024
7 0,9460 -0,0017
8 0,9323 -0,0043
9 0,9260 -0,0057
10 0,9201 -0,0068
11 0,9192 -0,0066
12 0,9177 -0,0064
13 0,9115 -0,0081
14 0,9092 -0,0095
15 0,9078 -0,0101
16 0,9064 -0,0105
17 0,9044 -0,0119
Lo T ema |
19 0,9965 0,0001
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Voltaje Angulo de fase
Barra No. (V, p.u.) (grados)
20 0,9929 -0,0011
21 0,9922 -0,0014
22 0,9916 -0,0018
23 0,9793 0,0011
24 0,9726 -0,0004
25 0,9693 -0,0012
26 0,9475 0,0031
27 0,9450 0,0040
28 0,9335 0,0055
29 0,9253 0,0069
30 0,9218 0,0087
31 0,9176 0,0072
32 0,9167 0,0068
33 0,9164 0,0067

Tabla 2-5: Solucion de voltaje para un sistema de 33 barras

Los resultados obtenidos en magnitud de voltaje, se compararon con los obtenidos en Srini-

vasa R. [11] y Rost A. [23] y son mostrados en la Figura 2-10. Cabe indicar que las pequefias

diferencias obtenidas con los resultados de Srinivasa R., se deben basicamente a que en el

ramal 7, este autor utiliza valores diferentes de impedancia.

123456 7 8 9101112131415161718192021222324252627282930313233

Srinivasa R.

Rost A.

e e e oo Resultados Simulacion

Figura 2-10: Comparacién magnitud de voltaje para el sistema de 33 barras
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También se simul6 con la herramienta computacional MATPOWER, de acuerdo a la meto-
dologia explicada en [26] aplicando el método de Newton Raphson donde se verifico que el
sistema de 33 barras no converge; el codigo .m ingresados Yy sus resultados se muestran en
el ANEXO 2.

Los datos del SDR de 33 barras ingresados en el programa computacional Matlab y sus

codigos, se presentan en el ANEXO 3.
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CAPITULO 3

3 FORMULACION DEL PROBLEMA DE RECONFIGURA.-
CION DE REDES DE DISTRIBUCION

3.1 INTRODUCCION

3.1.1 DEFINICION DE UN SISTEMA DE DISTRIBUCION [27]

Un sistema de distribucion de energia eléctrica es el conjunto de elementos encargados de
conducir la energia desde una subestacion de potencia hasta el usuario. Bésicamente, la
distribucion de energia eléctrica comprende los circuitos primarios de distribucién, los trans-
formadores de distribucidn, los circuitos secundarios de distribucion y las acometidas y me-
didores (Figura 3-1).

De la definicion anterior se puede observar que un sistema de distribucion forma parte de un
sistema eléctrico, ya que éste comprende la generacion, la transmision y la distribucién (Fi-
gura 3-2). Debido a la complejidad que han alcanzado los sistemas eléctricos de potencia y
de distribucién, practicamente en todo el mundo existe una separacién en el estudio de am-
bos. Es decir que por una parte se trata la generacion y la transmisién y por otra la distribu-
cion. Inclusive en las empresas eléctricas de todo el mundo cada parte es atendida por ge-
rencias diferentes y grupos de ingenieros especializados en cada una de estas ramas de la
ingenieria eléctrica. Los dos campos se han especializado de una manera muy profunda,
dando como resultado que sea muy dificil tener una persona que domine estas dos areas del

conocimiento a la vez.
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Figura 3-1: Representacion de un sistema de distribucion de energia eléctrica [28]
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Figura 3-2: Representacion de un sistema eléctrico de potencia [28]
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3.1.2 OBJETIVO DE LA DISTRIBUCION DE ENERGIA ELECTRICA [27]

La distribucién de energia eléctrica debe realizarse de tal manera que el cliente reciba un
servicio continuo, sin interrupciones, con un valor de voltaje adecuado que le permita operar
sus equipos eléctricos eficientemente, y que la forma de onda senoidal sea pura, es decir que
esté libre de armonicas. La distribucidn de energia eléctrica debe llevarse a cabo con redes
bien disefiadas que soporten el crecimiento propio de la carga, y que ademas sus componen-
tes sean de la mejor calidad para que resistan el efecto del campo eléctrico y los efectos de
la intemperie a que se verdn sometidas durante su vida Gtil. Las redes de distribucion de
energia eléctrica deben ser proyectadas y construidas de manera que tengan la flexibilidad
suficiente para ampliarse progresivamente con cambios minimos en las construcciones exis-
tentes, y asi asegurar un servicio adecuado y continuo par la carga presente y futura al mi-

nimo costo de operacion.

3.1.3 SECCIONADORES PARA RECONFIGURACION REDES DE DISTRIBU-
CION

Un seccionador es un dispositivo para realizar maniobras de ruptura, o cambio en las cone-
xiones de un circuito eléctrico. Los seccionadores son normalmente divididos en tres clases

relativas a la operacion: seccionadores de aire, aceite y en vacio [29].

Para el propdsito de reconfiguracién de redes son utilizados generalmente los seccionadores
de aire, los mismos que facilitan el seccionamiento de una linea, el mantenimiento y repara-

cion.

Las caracteristicas técnicas principales a tomar en cuenta en un seccionador son las siguien-

tes:

Limite de operacion.- Este limite esta dado por el voltaje, nivel de aislamiento de impulso

basico (BIL*), corriente nominal, corriente de corta duracion, y corriente de interrupcion.

14 Basic-impulse Insulation Level (BIL)
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e Limite de voltaje: El limite de voltaje es un valor asignado con el propoésito de esta-
blecer las caracteristicas dieléctricas y no debe ser superado en condiciones normales
de funcionamiento.

¢ Nivel de aislamiento de impulso basico: Este es el nivel de aislamiento de referencia
expresada como el valor de cresta de impulso de voltaje no disruptiva de una onda
de impulso completa especificada.

e Limite de corriente continua: La capacidad de corriente continua es el limite dise-
fiado de la corriente en amperios que el seccionador llevara continuamente sin exce-
der un aumento maximo de la temperatura por encima de la temperatura ambiente de
30 °C.

e Corriente de interrupcion: El limite de interrupcion indica la maxima corriente de
corto circuito que el seccionador puede interrumpir sin un dafio sostenible.

e Corriente de corta duracion: Todos los seccionadores tienen una corriente de corta
duracién, correspondiente a la capacidad del seccionador para llevar la corriente de
cortocircuito en la posicién cerrada. Este limite incorpora las limitaciones impuestas
por los efectos térmicos y electromagnéticos. La corriente de corta duracion de un
seccionador es la maxima corriente que el interruptor esta disefiado para llevar sin

dafio por los intervalos de corta duracion.

En redes de distribucion aéreas los seccionadores son montados normalmente en el tope de
su estructura de soporte y son operados en conjunto. Ellos son operados por medio de una
operacion manual o accionados eléctricamente por medio de un mecanismo accionado por
un motor. Son usados para ejecutar varias tareas de seccionamiento tales como aislamiento

de transformadores y seccionamiento de lineas.

En las siguientes figuras, se aprecian los seccionadores en las redes de distribucion de ener-

gia eléctrica.



43

Figura 3-3: Seccionadooperado conjunta-
mente [30]

Figura 3-4: Control manual de un secciona-
dor [30]

Figura 3-6: Seccionador [30]

Figura 3-5: Seccionador de rama [30]

Algunos seccionadores son equipados con controles de motor y control de supervision re-
mota, de tal manera que ellos puedan ser operados remotamente. En la siguiente figura se
muestra seccionador operado conjuntamente con controles de motor.
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Figura 3-7: Seccionador operado conjuntamente con controles de motor [30]

En la actualidad, los seccionadores aislados operados manualmente son reemplazados con

seccionadores controlados remotamente en sitios seleccionados.

En el disefio de sistemas de distribucion inteligentes, se usan seccionadores electrénicos
operados de manera remota, es decir, en tecnologias modernas [31], los componentes elec-
tronicos en sistemas de distribucion ofrecen la posibilidad del manejo de la energia en la

presencia de recursos renovables distribuidos.

La “promesa” de control electrénico en sistemas de distribucidn, llega por ejemplo con dis-
positivos con semiconductores de Carburo de Silicio que ofrecen la posibilidad de secciona-

miento de alta potencia en altas velocidades [31].

Para hacer que las redes radiales sean mas fiables, partes dafiadas de los alimentadores pue-
den ser aislados y fuentes de alimentacion alternativos pueden ser conectados por medio de
alimentadores medios y seccionadores de lineas instalados en sistemas mas avanzados. El
funcionamiento de los seccionadores puede ser manual o automatico, local o desde un centro

de control remoto [32].
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Figura 3-8: Control de un seccionador basado en dispositivos electronicos.

3.2 LA RECONFIGURACION COMO UN PROBLEMA DE OPTIMI-
ZACION — FORMULACION

3.2.1 FUNCION OBJETIVO [5], [23]

El problema de reconfiguracion de redes de distribucion puede ser formulado como un
problema de optimizacidn no-lineal con variables enteras y reales, cuya solucién envuelve
una seleccion de entre todas las configuraciones posibles, de aquella que tiene menor pérdida
de potencia activa del sistema de distribucién de energia eléctrica y que satisface a un
conjunto de restricciones. Para el desarrollo de este trabajo, el problema es formulado como:

Minimizar f(X*) = min(Ppergidas ) 3-1
y!
Ppérdidas = Re (Vss z[(vss - V]) yss,j]*) - Z Pp 3-2

X=[xf, xF, ok xf] 3-3
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Donde [23]:

f(X) : Funcidn objetivo de las ramas de la configuracion;
Vs :Voltaje en el nodo de la subestacion;

: Magnitud de voltaje en algin nodo ligado al nodo de la subestacion;
Yss,j : Admitancia entre el nodo de la subestacion y algiin nodo ligado a la subestacion;

Pp  : Potencia de demanda en cada barra;
XX Vector variable de control, configuraciones factibles para una solucion k™, X*=[ xk |
x§, x¥ ... xf]. Paraun SDR con p lazos, x¥ - xk son las lineas que deben ser abiertas

en cada lazo.
Sujeto a a las siguientes restricciones:

e Estructura radial del SDR
e Ecuaciones de flujo de potencia

e Magnitud de voltaje en la barra i, Vy,in £1Vil £Vimax

Por lo tanto, el problema de reconfiguracién éptima de un sistema de distribucion consiste
en encontrar aquella configuracion radial, del espacio de configuraciones radiales posibles,
que produzca pérdidas minimas de potencia. Este proceso de busqueda 6ptima implica ana-

lizar implicita o explicita todas las configuraciones radiales posibles.

La modificacion de la topologia de la red por la reconfiguracion, transfiriendo cargas de un
alimentador para otro puede mejorar de modo significativo las condiciones de operacion de

todo el sistema.

3.2.2 RESTRICCIONES

3.2.2.1 ESTRUCTURA RADIAL DEL SDR [5]

Por cuestiones de viabilidad tecnica/operacional es comdn que las redes de distribucion

(especialmente urbanas) presenten estructuras malladas, siendo la operacion del sistema

hecha radialmente. Asi, son permitidas reconfiguraciones del sistema en caso de
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contingencia (por ejemplo, salida de servicio de una linea 6 un transformador), en que se
busca encontrar una configuracion que posea caracteristicas radiales dependiendo de la
localizacion geografica y de los criterios de la empresa distribuidora de energia eléctrica,

normalmente relacionados con la seguridad del servicio.

La restriccion de radialidad es uno de los factores complicados del problema de
reconfiguracion, pues no es facil representar esta restriccion a través de relaciones
algebraicas y, por lo tanto, se torna muy dificil usar algoritmos basados en técnicas
tradicionales de optimizacién. En el problema de reconfiguracién se considera que en cada
rama existe un seccionador siendo que en las ramas energizadas, los seccionadores estan
cerrados (seccionamiento) y en las ramas de conexion, los seccionadores estan abiertos
(interconexion). Asi, una operacion de maniobra de seccionadores sera el que envuelve el
intercambio de posiciones de los dos seccionadores, siendo un seccionador que debe ser
abierto y otro de interconexion que debe ser cerrado, de tal forma de minimizar las pérdidas

de potencia y mantener la radialidad del sistema.

3.2.2.1.1 SECCIONADORES Y DEFINICION DE ESTRUCTURA RADIAL [23]

Para el SDR de 6 barras del capitulo 2, se explica como la restriccién de estructura radial es
definida, la misma que involucra inicialmente el manejo de seccionadores, como se desarro-

Ila a continuacion.

La informacién del estado de los segmentos de lineas que pueden ser maniobradas esta con-
tenido en el vector estado-seccionador (sws). Si el valor de un elemento en el vector estado-
seccionador representa un segmento de linea que puede ser maniobrado tiene un valor parti-
cular de 1, entonces ese segmento de linea esta cerrado. De otra manera, un valor de cero en

el vector estado-seccionador significa que el segmento de linea correspondiente esta abierto.

Al cerrar los seccionadores en un SDR podria crear lazos. Obtener una estructura radial de
un SDR puede ser realizado identificando esos lazos y estar seguros que solo un segmento
de linea maniobrable esta siempre abierto. Considerar el SDR de 6 barras del ANEXO 1,
donde hay 3 lazos separados dentro del SDR. En la Tabla 3-1, se muestran los indices de
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los segmentos de linea que pueden ser maniobrados para cada lazo en el SDR de 6 barras y
en la Figura 3-9, se muestra el diagrama unifilar del SDR de 6 barras con los segmentos de

lineas normalmente abiertos y cerrados.

Numero de lazos indices de lineas que pueden ser
maniobradas
1 6 2 3
2 7 4
3 8 5

Tabla 3-1: Los indices de los segmentos de linea que pueden maniobrados para cada lazo
en el SDR de 6 barras

Lazo 1 Lazo 2 Lazo 3
sws= [0]1]1] 0o [1 ] 0] 1
Tabla 3-2: Vector sws para SDR de 6 barras

2 - .3_... *
: A
SUBESTACION—)- T S
s
M Lineas normalmente abiertas NA 35 : 1 - "1
M Lineas normaimente cerradas NC 4 5 é_.'

Figura 3-9: SDR 6 barras y segmentos de linea NA 'y NC

Los seccionadores 6, 7, 8 de los segmentos de lineas normalmente abiertos son escogidos
para estar abiertos para forzar la estructura radial en el SDR. Notar que los segmentos de
linea normalmente abiertos se ingresan primero para cada lazo en la Tabla 3-1. El resultado
del vector sws se muestra en la Tabla 3-2. El vector sws solo contiene los valores de 1 y 0.
Los primeros 3 elementos del vector sws resultante corresponden al estado de los secciona-
dores de los segmentos de lineas que pueden ser maniobrados para el primer lazo. Entonces
el valor de O para el primer elemento del vector sws indica que el segmento de linea 6 ha
sido abierta (ver Tabla 3-2). Los elementos del vector sws deben tener solo valores de 1y
0.

Mantener la estructura radial del SDR, puede ser formulado como una restriccién lineal. Por

ejemplo, para un lazo particular, lazo-y:
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sws(s) = NSELjgz0-y — 1

s=elementos
enlazo—-y

3-4

Donde NSEL,,,-, €S Un entero que representa el nimero de segmentos de lineas que pue-
den ser maniobradas dentro de un lazo especifico. Por ejemplo, de acuerdo a los datos de la

Tabla 3-1, el valor de NSEL,,,,—,, parael lazo 1 es 3.

De acuerdo a la ecuacion 3-4, lazo- y, no causara que el SDR tenga una estructura no-radial
si la suma de los valores de los segmentos de linea que se pueden maniobrar para el lazo en
sws es igual al total del niUmero de segmentos lineas que se pueden maniobrar en el lazo,
menos 1. Entonces la ecuacidn 3-4 deberia dar un valor de 2 para el Lazo 1, para que la
configuracién del Lazo 1 no cause que el SDR tenga una estructura no-radial. Si la ecuacién
3-4 se cumple para todos los lazos dentro de un SDR, la configuracion del sistema sera

radial.

3.2.2.2 Ecuaciones de flujo de potencia [5], [23], [33]

Las restricciones de flujo de potencia analiza directamente el estado de la red, en que las
leyes de Kirchhoff (“ley de los nodos” y “ley de las mallas”) se deben mantener en equilibrio
en todo momento. Con este objetivo se propuso la utilizacidn de un algoritmo para el calculo

de flujo de potencia adecuado, el mismo que fue analizado con més detalle en el Capitulo 2.

Las ecuaciones de balance de carga son restricciones de igualdad, las que se obtienen al
imponer una restriccion de balance de potencia activa y reactiva en todos los nodos del sis-
tema. En un punto de operacion en estado estable, la potencia generada debe ser tal que sea

suficiente para cubrir la demanda mas las pérdidas en la red.

De otra manera, las ecuaciones de balance de potencia no lineal pueden ser formuladas

usando las siguientes ecuaciones:
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(Pgen-i — Pearga-i) — Z V; V; Y;jcos(8; — 8, — 6;;) =0 35
J

(Qgen-i — Qcarga-i) — z V; V; Y;jcos(8; — 6, — 6;;) = 0 36
Jj

Donde P gen—i — ¥ Qgen—i SON la potencia activay reactiva generada en cada barra; Pegrgq—i
Y Qcarga-i SON la potencia activa y reactiva requerida en cada barra; Y;; y 6;; son los valores

de admitancia y angulo de la matriz de admitancia de barra del SDR (YBUS).

3.2.2.3 Magnitud de voltaje

3.2.2.4 Nivel de voltaje [5], [23], [33]

El nivel de voltaje en el consumidor es determinado por el voltaje en la subestacion y por las
caidas de tension en las lineas de distribucion (puntos de consumo) y transformadores,

variando con fluctuaciones en los niveles de consumo.

Normalmente, se dividen las caidas de tensién en dos grupos: fluctuaciones rapidas y
fluctuaciones lentas. Las variaciones lentas no pueden ser notadas inmediatamente, siendo
causadas, principalmente, por variaciones graduales en los consumos y por fluctuaciones en
el voltaje de las barras de las subestaciones. Este tipo de caida tiene un efecto considerable
en la eficiencia y tiempo de vida util de los equipos eléctricos de los consumidores.
Normalmente es impuesto un limite méximo de desvio en relacion al voltaje nominal (caida

de voltaje) en las fluctuaciones de voltaje en las redes de distribucion.

Las fluctuaciones de voltaje lentas tienen, entonces, una gran importancia en la calidad de
servicio y, consecuentemente, son un factor a considerar en el planeamiento y en la operacion
de los sistema de distribucion. De esta forma, la propuesta de reconfiguracion del sistema
que tuvieran los voltajes en una barra del sistema o conjunto de barras debajo de un valor

predeterminado en relacion a el voltaje de la subestacién deben ser penalizadas.

Vminé | Vi |éVmax 3-7

Donde,
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V; : Voltaje evaluado en la i-ésima barra del sistema;

Vmin, Vimax : Voltajes méximos y minimos de la barra; (Vmin =0.95 p.uy Vmax = 1.05 p.u)

3.2.2.4.1 Perfiles de Voltaje

Como se indico anteriormente el voltaje en los nodos es uno de los criterios de seguridad e
indice de calidad de servicio mas importante, incluir una restriccion que mejore el perfil de
voltaje de los nodos de carga del sistema es un aspecto importante a ser considerado en el

problema de optimizacion.
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CAPITULO 4

4 ALGORITMO DE OPTIMIZACION DE MAPEO MEDIA -
VARIANZA

4.1 INTRODUCCION: MVO®*, MVMO CLASICO Y MVMO ENJAM-
BRE* MVMO?

La optimizacién con MVMO para resolver el problema de optimizacion de reconfiguracién
en redes de energia eléctrica no ha sido aplicada en trabajos anteriores, siendo, este el primer
estudio donde se prueba la factibilidad del mismo y la adaptacién requerida para resolver

este problema.

La Optimizacion por Mapeo Media Varianza, originalmente propuesto en [34] es una re-
ciente adicion a los algoritmos de optimizacion emergentes con algunas similitudes concep-

tuales béasicas a otros enfoques heuristicos.

En optimizacion de sistemas de potencia, MVMO ha sido satisfactoriamente aplicado para
resolver el despacho éptimo de potencia reactiva de parques edlicos y planeamiento 6ptimo

de la expansion de la transmision.

Su principio de funcionamiento es basado en una funcion de mapeo especial aplicada a la
mutacién del producto de los procesos de reproduccion (descendencia, hijos) en base del
promedio y la varianza del conjunto comprendido de las n-mejores soluciones obtenidas
hasta ese momento y guardadas en un archivo de memoria que se actualiza continuamente
entre una iteracion y otra. Un rasgo notable de la implementacion clasica de MVMO cons-

tituye su enfoque en la evolucion a una sola particula dentro de un espacio de busqueda

15 A Mean — Variance Optimization Algorithm
18 SWARM
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donde se normalizan todas las variables de decision/optimizacidn desde sus rangos origina-
les [min,max] a un rango de [0,1], donde la compensacidn entre los resultados de blsquedal’
de intensificacion'® y la diversificacion®® resulta en velocidades de progresos rapidos con un

riesgo reducido de convergencia prematura.

La contribucion novedosa de MVMO es la funcion de mapeo especial. La formay localiza-
cion de la curva de mapeo son ajustadas de acuerdo al proceso de busqueda. Las entradas
(pardmetros calculados para cada variable de decision a partir de la informacion registrada
en el archivo de memoria) y la salida (valor mutado de la variable de decision) de la funcion
de mapeo estan en el rango [0,1]. Esto significa que MVMO puede garantizar la no violacién
de los limites de la variable durante el proceso de busqueda. Por otra parte MVMO actualiza
la solucion candidata alrededor de la mejor solucién en cada iteracion. Como se indic6 an-
teriormente, gracias al balance bien disefiado entre la busqueda de intensificacion y diversi-
ficacion, MVMO puede encontrar el éptimo rapidamente con el minimo de convergencia

prematura.

El algoritmo de optimizacion de mapeo media varianza, opera en una solucion Unica antes
que en un conjunto de soluciones como algunos EAs (algoritmos evolucionarios). El espacio
de busqueda interna de todas las variables en MVVMO es restringida a [0, 1]. Por lo tanto,
los limites max/min reales de las variables tienen que ser normalizadas a 0 y 1. Durante la
iteracion, no es posible que algunos componentes del vector solucion violen los limites co-
rrespondientes. Para lograr este objetivo, una funcién de mapeo especial es desarrollada.
Las entradas de esta funcion son el promedio y la varianza de las mejores soluciones que
MVMO ha descubierto hasta ese momento. La propiedad elegante del MVMO es su habili-
dad para buscar alrededor de la mejor solucion encontrada hasta ese momento, con una pe-
quefa posibilidad de quedar atrapado en uno de los 6ptimos locales. Esta caracteristica se
debe a la estrategia de manejar el concepto de varianza cero.

17 Estrategia de blsqueda: se disefian balanceando estatica o dinamicamente el aprovechamiento de la expe-
riencia acumulada de busqueda (intensificacion) y la exploracion del espacio de busqueda (diversificacién)
[32].

18 Mecanismo de intensificacion: exploracion local [32].
19 Mecanismo de diversificacion : exploracion global [32]
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Luego de haber realizado una breve introduccion del MVMO clésico, a continuacion, se
describe MVMO Enjambre (MVMO?), el cual, ha sido utilizado para resolver el problema
de despacho 6ptimo de potencia reactiva (ORDP) [35] con resultados satisfactorios. Este
nuevo alcance extiende el poder innato de la busqueda global del original MVMO iniciando
la busqueda con un conjunto de particulas (es decir, enjambre), teniendo cada una su propia
memoria (archivo de actualizacion continuo) y representado por el registro correspondiente
y funcion de mapeo, permitiendo el intercambio de informacion y reduccién dinamica del
tamario del enjambre a través de reglas simples. En MVMOS, también se incorporan un es-

guema mejorado para la asignacion del factor de forma y una penalizacién dindmica.

4.2 CLASICO MVMO [35]

El flujograma de la implementacion de MVVMO (alcance a una simple particula) se muestra
en la Figura 4-1. El procedimiento comienza con una fase de inicializacion donde los ajus-
tes de parametros del algoritmo son definidos y muestras aleatorias para las variables de
control del espacio de soluciones posibles son generadas. A continuacion, un lazo iterativo
es iniciado, en el cual la evaluacion de la aptitud (ejemplo, funcién objetivo més la penali-
zacion como una funcién del grado de cumplimiento de la restriccion) es ejecutado, el crite-
rio de finalizacién es comprobado, la solucion almacenada (ejemplo, inclusion o exclusion
de soluciones candidatas) es actualizado, la mejor solucion global es determinada (ejemplo,
asignacion de los padres), y nuevas soluciones candidatas son creadas (ejemplo, mutacion
por proyeccion de variables seleccionadas sobre la funcion de mapeo y cruce).
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Inicializa el algoritmo y parametros del problema de optimizacion

Normaliza variables X de optimizacién K al rango [0 - 1]

v

Evaluacion de la aptitud usando variables dese-normalizadas

v

Criterio de fi-
nalizacion sa-
tisfecho?

Almacena la n-mejor poblacién
# Aptitud Xy X3 . . Xg
1
"
Promedio  %;
Forma §;

y

Asignacion de padres: mejor poblacion  —  Xpest

El Xpest se conoce como el padre

!

Generacion de descendencia
Seleccion: Selecciona m (m<k) dimensiones de X
Para el calculo de m dimensiones seleccionadas variables de mapeo Si1, Si2 Y X;

Mapeo: H-Funcién
Parametros: Si1, Si2y X;
1
L/
0
0 r=rand() 1

Cruce: Para las dimensiones restantes de X, use valores de Xbest

Figura 4-1: MVMO clésico, enfoque a una sola particula [35]

55



56

Las caracteristicas sobresalientes del algoritmo pueden ser resumidas como sigue:

e Unanovedosa funcion de mapeo es usada para mutar genes en la descendencia (hijos)
basandose en la media y la varianza de la solucion almacenada.

e Un archivo de solucion actualizado dinamicamente y compacto que sirve como la
base de conocimiento para guiar la direccién de la busqueda (ejemplo, memoria
adaptiva). Los n-mejores individuos que MVMO ha encontrado hasta el momento
son almacenados en el archivo y ordenados en orden descendente de aptitud.

e EI concepto de par simple padre-descendencia (hijo) es adoptado. En contraste a
otros métodos, donde el término iteracion generalmente se refiere al nimero de eva-
luaciones de la aptitud (lo cual es proporcional al nimero total de individuos en el
enjambre). MVVMO requiere solo una evaluacion de la aptitud por iteracion indepen-
dientemente del nimero de individuos almacenados en el archivo de solucion.

e Larestriccion del rango del espacio de blsqueda para todas las variables de optimi-
zacion internamente es [0,1]. Esto es una precondicion para usar la funcion de ma-
peo; en el tope de esto, garantiza que la descendencia generada esta siempre dentro
los limites de busqueda. Sin embargo, la evaluacion de la aptitud es llevada fuera en

la dimensién fisica original.

4.2.1 MEJORAS EN EL MVMO

a. Mapeo mejorado

El individuo con la mejor aptitud hasta el momento en el archivo (primera posicion) es usado
en cada iteracion para generar un nuevo descendiente (ejemplo, padre asignado). Basica-
mente, m fuera de las dimensiones de k del problema de optimizacion son estratégicamente
seleccionados para la operacion de mutacion mediante la funcion de mapeo mientras las
dimensiones restantes heredan los valores correspondientes del padre. Los métodos de se-
leccion alternativos se muestran en la Figura 4-2, y se explican con mas detalle en el si-

guiente numeral.

Para seleccionar la variable, MVMO realiza la busqueda alrededor de la media almacenada

en el archivo para la mejor solucion solamente en las direcciones seleccionadas de m. Esto
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significa que solo esas dimensiones seleccionadas m de la descendencia serén actualizadas
mientras las dimensiones restantes D-m toman los valores correspondientes de Xpest. Cuatros
estrategias para seleccionar las variables fueron implementadas en MVMO (Figura 4-2). De

la experiencia en otros trabajos, las estrategias 2-4 generalmente se desempefian mejor [36].

Como padre de la nueva poblacion se utiliza la mejor poblacion guardada en el archivo (pri-
mera posicion). Luego se seleccionan unas pocas variables y son reflejadas en la funcion de

mapeo.

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

1
1
i Generacion n
1

X1 X2 X3 Xp-5 Xp-4 Xp-3 Xp-2 XD-1 XD X1 X2 X3 Xp5 Xp-4 Xp3  Xp-2 Xp-1 XD

ESTRATEGIA 3: Grupo de vecinos — ESTRATEGIA 4: Seleccion aleatoria —Se-
Pasos simples cuencial

1 1 A
i Generacion n : | Generacion n :
e e e e e e H h e &
X1 X2 X3 Xb-5 Xp-4 Xp-3 Xp-2 XD-1 XD X1 X2 X3 Xp-5 Xp-4 Xp-3 Xp-2 Xp-1 XD
.: » ;, i ., ;.
i Generacion n+1 : | Generacion n+1 :
e B e mm e ]
O/alor recibido de Xpest ‘Valor recibido de la mutacion

Figura 4-2: Seleccion de Estrategias [36], [37]
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Igual que en MVO, el nuevo valor de cada dimension seleccionada X; es determinada por la
ecuacion 4-11, donde x; es una variable modificada aleatoriamente con distribucion uni-
forme entre 0 y 1 y el término h se refiere a la transformacion de la funcion de mapeo,
definido en 4-10. Las variables h,, hy y hy (4-12) son las salidas de la funcion de mapeo y

S; es la variable de forma (4-9), variables que son definidas en el numeral 4.3

Al inicio, el promedio X corresponde con el valor inicializado de x; y la varianza v; (aso-

ciado a S;) y es definido a uno. En el progreso de la optimizacion, los pardmetros son recal-
culados después de cada actualizacion del archivo para cada variable de optimizacion selec-
cionada. La entrada y la salida de la funcion de mapeo cubre el rango [0,1]. Notar que la
forma de la funcién de mapeo es influenciada por X vy los factores de forma S; y S,. El
efecto de esos pardmetros se muestran en las Figura 4-5, Figura 4-6 y Figura 4-7, de donde
se deduce facilmente que la diversidad de la busqueda puede ser mejorada a través de asignar
apropiadamente las variables de forma. Notar también que, incrementando el valor del pa-
rametro de forma, la curva de mapeo llega a ser mas plana tal que el espacio a ser buscado

se centra en la region cercana al valor medio.

En la ecuacion 4-9, es evidente que el factor f; puede ser usado para cambiar la forma de la
funcién. Un valor pequefio (ejemplo, entre 0.5 y 1.0) permite que la pendiente de la curva
de mapeo incremente y asi habilita una mejor exploracion, mientras los valores sobre 1.0
resultaran en una curva plana y asi conduce a mejorar la explotacién. Generalmente, es re-
comendado comenzar el proceso de bldsqueda con un pequefio fs y entonces ir incremen-
tandolo conforme la optimizacién avanza. En varias aplicaciones la variacion aleatoria de fs

de acuerdo a 4-1 ha resultado en mejoras significativas.

fs=fs.(1 +rand) 4-1

Donde fs" es el valor més pequefio de fs y rand es un nimero aleatorio en el rango de [0,1].
Cuando la exactitud de la optimizacion necesita ser mejorada, la siguiente extension puede

ser afiadida para permitir un incremento progresivo de f" :
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N2
i
fs = fomi + <_- ) (fS_final 4-2

lfinal

- fS*_ini)

La variable i representa el nimero de iteracion. Si fg fing = fs i €l factor fs es fijado a
lo largo de la optimizacion. Es recomendado definir f5';,;= 0.9....1.0 Y f§ fing =

1.0....3.0.

A diferencia de MVO, los factores de forma S; y Sz de la variable x; no son calculadas

directamente de (4-9), en MVVMO se usa en el siguiente procedimiento:

Sit = Siz = Si
lf Si > 0 then

Ad =(1+Ad,)+2.Ady.(rand — 0.5)

if S; >d;
di = di Ad
else
di == di /Ad
end if 4-3

if rand > 0.5 then

Si1 = Si; Sz = d;
else

Si1=di; Sip=S;
end if

end if

Los valores iniciales de d; son definidos para todas las variables al inicio de la optimizacion.
Las experiencias han demostrado que los valores alrededor de 1 - 5 garantizan un buen
desempefio inicial. En cada iteracion, cada d; es escalado hacia arriba o abajo con el factor

Ad. Sid; > S; , el valor actual d; es dividido para Ad el cual es siempre mayor que 1.0 y por
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lo tanto conduce al valor reducido de d;. En caso de que d; < S; , d; sera multiplicado por
Ad resultando en d; incrementado. Por lo tanto, d; siempre oscilara alrededor del factor de
forma actual S; . Por otra parte, Ad es variado aleatoriamente alrededor del valor 1 + Ad,,

con la amplitud de Ad,, ajustado de acuerdo a 4-4.

4-4

lfinal

. \2 ) o
Ady = AP + ( l ) (adf™e — Ad)

Experiencias hasta ahora han mostrado un excelente desempefio permitiendo el ancho de
banda del factor Ad, decrecer cuadraticamente en el rango 0.40 > Ad, > 0.01. Unalto Ad,
implica una diversificacion de busqueda global mas amplia sobre todo el espacio mientras
una mas pequefia podria conducir al espacio de busqueda concentrado ayudando en una me-
jora de exactitud. Utilizando el procedimiento descrito la caracteristica asimétrica de la fun-
cién de mapeo es también explotada completamente usando diferentes valores para S;; Y Si,
conduciendo al mejoramiento del desempefio de busqueda (ejemplo, robustez) y manejo de
varianza cero. Varianza cero puede ocurrir cuando todos los valores de x; en el archivo son
idénticos. En este caso el valor previo de no-cero ademéas puede ser usado. Sin embargo,

este valor puede resultar, bajo circunstancias, en el estancamiento del comportamiento de

convergencia. El procedimiento de acuerdo a (4-3) y (4-4) supera este problema muy bien.
Por la misma razon el promedio y la varianza son calculados para valores diferentes de Xx;

almacenado solamente en el archivo.

El promedio y la varianza no son calculados antes de que un cierto nimero de soluciones
estén disponibles en el archivo. Usualmente, terminan siendo calculadas inmediatamente
después de que dos soluciones han sido almacenadas. Sin embargo, podria también deci-
dirse hacer esto una vez que el archivo esté lleno completamente, lo cual resultard en mas
soluciones iniciales robustas. En esta etapa, la busqueda es ejecutada con S;; = S;, = 0 que
corresponde con una linea recta entre cero y uno como la funcion de mapeo. El valor pro-
medio en este caso no tiene ningun efecto en la funcion de mapeo. La Figura 4-3 ilustra el

efecto del procedimiento descrito en la forma de mapeo.
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i s=10
X ! Ad=1.5
0.8 d=s/Ad or d=s*Ad randomly
sy=s and s,=d or
s,=s and s;=d randomly
0.6
0.4
0.2
:
4
0 +

0 0.2 0.4 0.6 0.8 X‘*- 1
= 1

Figura 4-3: Variacion de la forma de la funcién de mapeo con

el procedimiento de asignacion de factor de forma propuesto

b. Manejo de restricciones

Cada solucion potencial es evaluada a la luz de su medicion de aptitud. Esto envuelve el
calculo de flujo de potencia para calcular la funcién objetivo asi como determinar que se
cumplan las restricciones, lo cual es ejecutado usando los valores actuales en el espacio del
problema. Un esquema de penalizacion dinamica es definido para considerar apropiada-

mente el grado de cumplimiento junto con las dindmicas del proceso de busqueda. La aptitud

es calculada de la siguiente manera:

n
f'=Ff+ p.ng .Z:max[o,gi]2 45
i=1

Donde f es el valor de la funcion objetivo, n., es el nimero de violaciones de las restriccio-

nes, g; expresa la restriccion i-th, y p es un factor de penalizaciéon adaptado determinado

por:
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= pini Siempre y cuando ninguna solucion factible para X es obtenida,

.. 2
P U= lfirst . :
= Pini T <—> (Pfinal - pini) L > lrirst

lrinal — lfirst

Iirst = conteo de iteraciones cuando la primera solucidn factible es encontrada,

Ifirst = imax /2 Si la solucion no es factible alcanzando hasta i £ imax/2

Pini POdria ser asignado a un valor bajo (ejemplo, 1e3) para estaticamente imponer bajas
penalizaciones para las soluciones no factibles durante la etapa de busqueda, pero una vez
que son encontradas soluciones factibles, el factor de penalizacion aumenta cuadraticamente

con la iteracion numero i desde p;n; @ pring: (UN Valor alto pre-especificado, ejemplo 1e6)

para incrementar la presion con el avance de la busqueda para conducir los descendientes de

las mejores soluciones factibles hacia el 6ptimo.

4.3 ALGORITMO MVO [34]

Los pasos basicos a seguirse en el algoritmo MVO son descritos a continuacion:
a. Inicializacion del Algoritmo MVO y Normalizacion de Variables

El algoritmo MVO y parametros del problema de optimizacion tienen que ser inicializados.

Los pocos parametros del algoritmo MVO tienen que ser inicializados, los cuales incluyen:

e Tamafio de poblacion dindmica, n
e Numero de dimensiones (variables del problema), m, a ser seleccionados
para la mutacion.

e Seleccion del método usado
Ademas parametros opcionales usados en la transformacion

e Factor de escalamiento de forma, fs

e Factor de Asimetria AF
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e Valor inicial del factor de forma Sq

El nimero de variables del problema, k, a ser optimizadas tienen que ser inicializadas dentro
de los limites permitidos. Esto puede ser realizado por el usuario; de otra manera las varia-

bles son inicializadas de manera aleatoria.

El rango del espacio de busqueda para las variables de optimizacion dentro del algoritmo
MVO es [0,1]. Sin embargo, la evaluacion de la aptitud es llevada fuera usando los valores
actuales en el espacio del problema (espacio de la evaluacion aptitud). Aunque, durante la

optimizacion, la desnormalizacion es llevada fuera en cada simple iteracion.

b. Criterio de finalizacion

El proceso de busqueda MVO se puede terminar sobre la base de una realizacion de un
namero especificado de iteraciones (evaluaciones de la aptitud), la solucion x, alcanzando
una aptitud deseada o ninguna mejora en la aptitud de las Ultimas iteraciones. El criterio de
finalizacién es determinado por el usuario para un determinado problema de optimizacion.
En este contexto, el algoritmo MVO no difiere de algunos algoritmos de optimizacién heu-
risticos. Debe notarse que el nimero de iteraciones en el algoritmo MVO es equivalente al
namero de evaluaciones de descendencia de la aptitud.

c. Poblacién dindmica

El MVO utiliza un simple concepto de la pareja padre-hijo (descendencia) pero incorpora
informacién de desempefio de los n mejores individuos almacenado en el archivo de me-
moria a través de la media y la varianza. La dimension n de la poblacion, se considera para
un numero minimo de soluciones a almacenar en el archivo de memoria de dos, debido a
que con una no es posible calcular la media y varianza de cada variable de decision. Para
factorizar el desempefio de la poblacién en las operaciones del MVVO (descritas abajo), un
minimo de dos soluciones aleatorias son necesarias al inicio. Si n es mas grande que dos la
tabla de los mejores individuos es llenada progresivamente en un orden descendiente de la

aptitud. Cuando la tabla es llenada con n miembros una actualizacion es ejecutada solo si la
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aptitud de la nueva poblacién es mejor que esos en la tabla. La aptitud mejora con las itera-

ciones, los miembros de la poblacion van cambiando, es decir, es un proceso dindmico.

La media x; y la varianza, v;, son calculados después de cada actualizacién del archivo para

cada dimension usando 4-6 y 4-7, respectivamente.

n
1
%= = % () 4-6

Jj=1

v =

Sl

PRECIOEESNE;
=1

Donde, j va desde 1 a n (tamafio de la poblacién). Al comienzo x; corresponde con el valor

inicializado de x; y la varianza es definida para v; = 0.

Un pequefio tamafio de la poblacion dara lugar a centrarse en la exploracién, mientras que

un tamafio grande conduce a una mejor explotacion.

d. Asignacion de padres
El individuo con la mejor aptitud (primera posicion en la tabla), y sus valores de optimiza-
cion correspondientes, Xoest, SON almacenados en la memoria como el “padre” de la pobla-
cién para esa iteracion. Generalmente, es posible usar cualquier individuo almacenado en la
tabla o sus combinaciones como padre.

e. Creacion de la descendencia

La creacion de una descendencia, de k dimensiones envuelve tres operaciones comunes de

los algoritmos evolucionarios, llamados: seleccion, mutacion y cruce.
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Seleccién — m de k dimensiones del problema de optimizacion son seleccionados para la
operacion de mutacion. Las siguientes estrategias de seleccion fueron estudiadas inicial-

mente:

1) Seleccion aleatoria
2) Seleccion del grupo vecino
a) moviendo el grupo hacia adelante en maltiples pasos
b) moviendo el grupo haciendo adelante en pasos individuales

3) Seleccion secuencial de la primer variable y el resto, aleatoriamente.

Diferentes estrategias pueden ser aplicadas para la seleccion y la estrategia correcta depende

del problema de optimizacion.

Mutacién — En primer lugar los valores de las dimensiones m seleccionadas son aleatorias

de una distribucién uniforme en el rango [0,1].

x; = random() 4-8

Los valores aleatorios generados son transformados basados en la media y la varianza de la
mejor poblaciéon m a Imacenada en la tabla del archivo. La transformacién y la funcion co-

rrespondiente son las caracteristicas claves del algoritmo MVO.

La funcion de transformacién, h, es introducida basandose en el factor de forma y la media,
dada en (4-9).
Si= —In(vy) . fs 4-9

El factor de escalamiento fs permite controlar el proceso de busqueda. Un valor pequefio de
fs (entre 0.9 y 1.0) permite la pendiente de la curva de mapeo incrementarse y por lo tanto

una mejor exploracion. Valores de fs sobre 1.0 (hasta 10) resultaran en una curva plana y
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por lo tanto una explotacion mejorada. El parametro f; permite también definir varias pen-
dientes Si1, Si> para enfocarse en el espacio a ser buscado por debajo o ain por encima del

valor medio.

Dimensiones m de las variables generadas aleatoriamente son transformados usando (4-10)
y (4-11).

h(x; Si1,Siz, Ui) = %; . (1 — e %iSi1) 4+ (1 — %;). e(17u)Si2 4-10

Xi =he+ (1 —hy +hg).x;— hyg 411

Donde,

h, = h(ui= x,), hy = h(u= 0), hy = h(ui= 1) 4-12

La funcidn de transformacion es mostrada en la Figura 4-4.

1
Mapping function
0.8 characterized by
X, and 5 = 5,
0.6
xpusedfor o o ___
calculating :
filness 04 '
:
:
0.2 !
I
:
0 :
0 0.2 0.4 IT 0.6 0.8 1

J;; changed randomly

Figura 4-4: Figura de funcion de mapeo y transformacion.
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Extendiendo la funcion h(*) por h1 y ho de acuerdo a 4-11 el rango de salida de la funcion
llega a ser exactamente [0,1] como el caso para la entrada. Los efectos de la media y el

factor de forma en la funcion de transformacion son mostrados en las Figura 4-5 y Figura

4-6.

Shape 5;=10

0 02 04 . 06 0.8 1

X

Figura 4-5: Efectos de la media de la poblacion dindmica en la funcion de transformacion

h.

Parametershape 5; ;= 5;>

X

Figura 4-6: Efectos del factor de escalamiento de forma en la funcién de transformacion h.
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Como se puede observar, al decrecer la varianza entonces se incrementa el factor de forma,
la curva correspondiente es cada vez més plana tal que el espacio a ser buscado es centrali-
zado en la region cercano al valor medio. Sin embargo, todas las curvas arrancan y terminan
en cero y uno, respectivamente. Por lo tanto, la busqueda aun cubre el espacio completo
entre los limites min/max, a pesar de que la probabilidad de ser seleccionado cerca del borde

€S menor.

El efecto de diferentes factores de forma Sij; # Sjz es demostrado en Figura 4-7. Obvia-

mente, escogiendo diferentes factores de forma el espacio a ser buscado puede ser controlado
por el cambio de énfasis al lado preferido de la curva alrededor del valor medio. El algoritmo

implementado por los autores para utilizar esta alternativa es de la siguiente manera:

SixPst < x; » S, = S;.AF; Sy = S;

elseif x'*'>% - Sy = S;.AF; S;; = S;

Donde AF representa el factor de asimetria en el rango de [1-10].
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1
Fig.a) symmetrical
0.8 mapping funcion
Sip=5iz=10
1 8 = —
X; —mzssls
0.4 |
asymmefrical
mapping funciion
0.2 5:;=10
5:;=20
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
X II-'
1
asymmetrical .
Fig. b
mapping function . b)
5ja2= 10

T symmetrical
mapping function
5i 1=5; =10

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura 4-7: Efecto de diferentes factores de forma Si1 # Siz

Cruce — Para las dimensiones no-mutadas restantes los genes del padre, Xpest, SOn heredadas.
En otras palabras, los valores de esas dimensiones no mutadas son clones del padre. Aqui,
el cruce es por clonacion directa de ciertos genes. En este camino la descendencia es creada

combinando el vector, Xpest, Y €l vector de dimensiones mutado m.

Tratamiento de varianza cero — Varianza cero puede ocurrir cuando todos los individuos
almacenados en el archivo no difieren con respecto a las variables de optimizacién particu-
lares. En consecuencia, el factor de forma de la curva de mapeo tiende a cero y la optimiza-
cion no progresa. La probabilidad de varianza cero aumenta a medida que el nimero de

variables mutadas m es pequefia.

Uno de los enfoques para resolver este problema es usar ademas la Gltima varianza no-cero.
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4.4 TEORIA DE INTELIGENCIA DE ENJAMBRE MVMOS? [35]

La estructura general de MVMOS® es mostrada en la Figura 4-8. Comparado con el clasico
MVMO, la variante enjambre explora el espacio de solucion mas agresivamente. El proceso
de busqueda es iniciado con un conjunto de np particulas, cada una teniendo su propia me-
moria definida en términos del archivo correspondiente y funcién de mapeo. Inicialmente,
cada particula ejecuta m pasos independientes para recolectar un conjunto robusto de solu-
ciones individuales. Entonces, las particulas inician para comunicar e intercambiar informa-

cion.

Sin embargo, no vale la pena seguir particulas que estan muy cerca una de la otra, ya que
esto implicaria redundancia. Por lo tanto, en la implementacion de inteligencia de enjambre,
la distancia normalizada de cada mejor solucion local de la particula x"**t' a la mejor solu-

cion global x4 es calculada por:

n
1 i\ 2
_ gbest lbest,
Di= |2 D (- ) 4-13
k=1

Di < Dmin

Donde n expresa el nimero de variables de optimizacion. La particula i-th es descartada del
proceso de optimizacion si la distancia D; es inferior a un umbral definido por el usuario
Din. Un umbral cero significa que todas las particulas son consideradas a lo largo de todo
el proceso mientras el umbral de la unidad resultara en la caida de todas las particulas ex-
cepto el mejor global. En este caso después de las evaluaciones de aptitud (m* NP + NP)
solo una particula, la gbest, permanece. Valores de umbrales intermedios implican una mejor

adaptacion a cualquier problema de optimizacion.

Es decir, la distancia D; puede variar en el rango [0,1], D; = 0 implica que las particulas
nunca moriran, por lo que ellas permanecen con vida hasta el final de repetitivas evaluacio-
nes de la funcién (proceso iterativo). Por otra parte, D; = 1 moriran todas las particulas

excepto el mejor global [38].
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Inicializa pardmetros del algoritmo
Generacion de poblacién inicial (pardmetros del problema de optimizacién normalizado)
i=1

Evaluacion de aptitud usando variables de-normalizadas
Llenado/actualizacion del archivo individual

v

i=zi+l

No

Si

Chequeo para el mejor global

v

Identificacion de particula redundante

Y

Si

Eliminacién
—_— k = k+1 I

de particula?
NP=NP-1

Nol

Asignacion de padre basado en el mejor global
Generacion de descendencia (mapeo de dimensiones seleccionadas ba-
sadas en la media y la varianza local)

v

A 4

Si

k =k+1

No

Si

Criterio de finalizacion satisfecho?

Figura 4-8: Flujograma de MVMOS? (La evaluacion de la funcion y contadores de particulas son indicados por iy
k, mientras M y NP representan el nimero méaximo de ejecuciones independientes y el nimero total de particulas,
respectivamente [35].
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Después de una evaluacién independiente, y si ademas la particula es considerada, la bus-
queda sera dirigida hacia la solucion gbest asignando x%°*! en lugar de x"**, como padre
para el descendiente de la particula. Los pasos restantes son idénticos con el clasico MVMO
(simple particula): Un subconjunto de dimensiones en el vector padre son directamente he-
redados mientras las dimensiones restantes son seleccionadas y mutadas basadas en la eva-
luacion estadistica (promedio y varianza) de la particula usando su propia funcion de mapeo.

Esta etapa es mostrada en la Figura 4-9.

s _ngesT ______ X TBeSTK™ — — — = T T &Ib‘esﬁl RN

Particula j-th Particula k-th Particula n-th

[
I
|
I
|
I
|
|

\
N o e e e e e e e e e e e e e e e e e e o e o — - 4
\ Generacion n}
\ 4 |:| Valor heredado de X9t

Mutacién de dimensiones seleccio-
nadas por medio de la funcion de -
mapeo con la media y varianza lo-

cal . -
1 - Dimensién mutada

Dimension  seleccionada aleatoriamente
usada para mutacion

I's N\
I
| 7

Generacion n+1

Figura 4-9: Creacion de descendencia en MVMO enjambre [38]

Es importante sefialar que, a diferencia de otras técnicas de optimizacion basadas en teoria
de inteligencia (enjambre) tales como PSO, MVMO? no requiere estrictamente varias parti-
culas para proceder. No obstante, el uso de mas de una particula en MVMOS, la capacidad
de busqueda global puede ampliarse considerablemente. Para problemas de optimizacion
menos desafiantes, el enfoque de una sola particula puede ser suficiente. Similar al MVMO

clasico, el nimero de iteraciones en MVMOS? es equivalente al nimero de evaluaciones de
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aptitud de descendientes lo que en aplicaciones practicas usualmente consumen mas tiempo

que el algoritmo de optimizacion.

MVMOS requiere solo tres parametros adicionales:

1) NP: nimero de particulas iniciales (si es escogido uno, MVMOS? se ejecuta como el
clasico MVMO)
2) M: numero de ejecuciones independientes de las particulas

3) Dnmin: umbral de distancia minimo para la solucion del mejor global.
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CAPITULO 5

5 RECONFIGURACION DE SISTEMAS DE DISTRIBU-
CION DE ENERGIA A TRAVES DE MVMO CLASICO Y
MVMO ENJAMBRE

En este capitulo se desarrolla la metodologia para resolver el problema de reconfiguracion
de redes para minimizar pérdidas de potencia activa, aplicando MVMO clasico y MVMO?,
Se simula el Caso 2%°, via MVMO y MVMOS, v sus resultados son comparados con otros
métodos de optimizacion reportados en publicaciones de revistas internacionales indexadas,
con el fin de contrastar, validar los resultados obtenidos, y verificar el desempefio de los

algoritmos propuestos.

El objetivo para el problema antes indicado, es determinar la configuracion “optima” del
estado de los seccionadores conduciendo al minimo de pérdidas de potencia activa mientras
se mantienen las restricciones de voltaje en las barras, sistema radial y ecuaciones de flujo

de potencia.

La solucién exacta para el problema de reconfiguracion envuelve una seleccion, de entre
todas las configuraciones posibles, de aquella que tenga menor pérdida. La busqueda, que
examina todas las configuraciones posibles, encontrara la solucion exacta del problema. Pero
eso es imposible, pues el namero de configuraciones factibles generales por el secciona-
miento crece exponencialmente con el nimero y la disposicion de seccionadores en el sis-
tema, volviendo al proceso de busqueda molestoso para sistemas reales. El hecho del creci-
miento exponencial del nimero de posibilidades es denominado explosién de combinaciones
[39].

Por la causa de la razon descrita, se ha propuesto para resolver este problema, el algoritmo
meta heuristico MVMO y su variante MVMOS, el mismo que presenta ciertas similitudes

con otros algoritmos meta-heuristicos [40], que en si no garantiza el 6ptimo de la solucion

20 Para este capitulo se usan los datos de impedancia y, potencias activa y reactiva, encontrados en [1].
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encontrada, pero si que la solucion sea buena o casi éptima. Este algoritmo esta encaminado
a establecer criterios que puedan ser usados para eliminar opciones indeseables de secciona-

miento en el sentido de disminuir la dimension del problema.

La metodologia propuesta, estd dada por un algoritmo estratégico de mutacion, el cual se
basa en la media y la varianza de la poblacién mejor situado o evaluada. Este modelo con-

verge a un “optimo” cuando la varianza de las variables de control tienda a cero [40].

51 PROCEDIMIENTO DE APLICACION MVMO Y MVMOS, RE-
CONFIGURACION PARA MINIMIZAR PERDIDAS DE POTEN-
CIA ACTIVA (RMPPA)

A continuacion se presenta la formulacion matematica del problema a resolver, el mismo
que fue explicado con mas detalle en el numeral 3.2. Ademas, se desarrolla el procedimiento
de aplicacion de MVMO y MVMO?,

El problema general es formulado matematicamente como:
Ppérdidas = f(X, u, d)

Minimizar?!

P

pérdidas — Re (VSSZ[(VS‘S - V]) yss,j]*) - z Pp

Sujeto a?%:

a) Configuracion radial del sistema

b) Flujos de potencia

¢) Magnitud de voltaje en la barra i, 0.954|V|4£1.05 i=1,2,..., Npg

2L En el numeral 3.2.1, fue explicado con detalle el significado de las variables.
22 Cada restriccion fue explicada con detalle en el numeral 3.2.2.
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Donde Pperdidas SON las pérdidas de potencia activa de la red de distribucion. El vector varia-
bles de control es X = [xX | x¥ , xk ... x{,f]T, el mismo que contiene los segmentos de lineas
(ramales de interconexidn) en estado abierto para cada lazo p del SDR. El vector de variables
de estado (dependiente) es u = [V]T, sus limites estan dados en c), y Npo, corresponde al
nimero de barras de carga (PQ). El vector d= [Po Qp]", contienen la potencia activa y

reactiva demandada en las barras de carga.

En cada actualizacion del vector de control X, el vector de estado u; la magnitud de voltaje
de las barra de carga y angulo son calculados por las ecuaciones de flujo de potencia (defi-
nidas en 3-5 y 3-6). Es decir, que una vez determinados los valores de las variables de con-
trol, para cada particula o cada una de las particulas (posibles soluciones), se ejecuta una
rutina de flujos de potencia que permite determinar los flujos de potencia activa y reactiva a
través de las ramas, los voltajes y angulos de fase en cada barra del SDR. Ademas, se obtie-

nen las pérdidas totales de potencia activa en el SDR.

En el espacio de busqueda de un problema de optimizacion con restricciones hay dos clases
de particulas: factibles y no factibles. Las soluciones factibles satisfacen todas las restriccio-

nes, mientras que las no factibles no cumplen con al menos una de ellas [33].

La forma comun para tratar los problemas de optimizacion con restricciones es usar funcio-
nes de penalizacion. EI problema con restricciones se transforma en uno sin restricciones a
través de la penalizacion de la funcion objetivo. Cuando se usa una funcion de penalizacion,
la magnitud de la desviacion de la restriccion se usa para “castigar” o “penalizar” una solu-
cién que no es factible, de manera que las soluciones factibles se vean favorecidas [33]. Las
funciones de penalizacion pueden clasificarse en dos categorias: estacionarias y no estacio-
narias, las primeras son valores de penalizacién fija a lo largo del algoritmo de optimizacion

mientras que en las segundas, los valores de penalizacién son dindmicamente modificados.

La funcidn constituida por la funcion objetivo mas las funciones de penalizacion se denomi-
nan funcion de aptitud [33]. Para definir la funcion aptitud para este trabajo de tesis, se

tomaron como referencias [23] y [41] , y se formula de la siguiente manera:
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x) = {K = 1e100, configuracién no factible
] - Ppérdidas + k.vd 5-1

Donde, K es un nimero grande asignado a la funcion aptitud si el conjunto de configuracio-
nes de seccionadores no es factible para el SDR, es decir, no es una configuracion radial.
Mientras, Ppsrdidas SON las pérdidas de potencia en el sistema de distribucion, a la cual, se le
adiciona un nuevo término de penalizacion k. vd, que sirve para mejorar los perfiles de vol-

taje; k es un valor entre 5y 10, y vd esta definido de la siguiente manera:

Primera variante, se incorpora una restriccion de tal manera de fijar el voltaje en 1.0 p.u:

Vdev = |V — 1| 5-2
Si Vdev £0.07 — Vdev=0 5-3
y, vd = ), Vdev 5-4

Segunda variante, se considera la banda de voltaje permitido para el limite inferior (-5%):

Vdev = |V — 0.95] 5-5
Si Vdev <1lexp-7 — Vdev =0 5-6
y,vd = Y. Vdev 5-7

El valor V es la magnitud de voltaje en la barra i; y vd es la sumatoria de los voltajes Vdev,
luego de que se han calculado sus valores para todas las barras del SDR con 5-2 y 5-5y
verificado sus restricciones con 5-6 y 5-3, de esta manera se asegura que V no sobrepase los

limites definidos y se cumplan las restricciones para el voltaje.
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Como se puede verificar en la ecuacion 5-1, el objetivo consiste de minimizar las pérdidas
de potencia activa, mientras se cumplen las restricciones de radialidad del sistema y limites
de voltaje. La inclusion de vd ayuda asegurar que los voltajes de barra sean mantenidos den-

tro de un rango aceptable. El factor k es un peso sobre la contribucion de vd al valor objetivo.

La solucién de voltaje debe ser obtenida para una solucion particular de reconfiguracion del
SDR antes que las pérdidas de potencia asociadas con la solucion puedan ser calculadas. El
método de flujo de carga usado para calcular las soluciones de voltaje fue descrito en el

Capitulo 2.

5.1.1 APLICACION MVMO Y MVMOS$

En MVMO una solucién candidata del problema de optimizacidn se caracteriza por un vector
en el espacio real de dimension D. El proceso de busqueda del modelo MVMO comienza
desde un punto inicial X (vector de configuracion inicial) generado aleatoriamente o espe-
cificado por el usuario. La escala interna de todas las variables est4 restringida entre [0,1].
Eso significa que los limites reales tienen que ser normalizados entre [0,1]. EI vector res-
puesta o de aptitud es des-normalizado a los rangos reales sélo cuando la funcién objetivo o

de aptitud es evaluada [40].

Los vectores respuestas con mejor aptitud son almacenados en un archivo de soluciones, el
cual sirve como base del proceso de conocimiento y aprendizaje del algoritmo. Cabe sefialar
gue MVMO es un algoritmo de blusqueda de agente Gnico, ya que Unicamente genera 0 muta
un descendiente en cada iteracion. Por lo tanto, el nimero de evaluaciones fisicas es idéntico

al nimero de iteraciones [40].

Mientras el algoritmo MVMO, tiene blsqueda de agente tinico, MVMOS3, esta enfocado a
varios agentes o conjunto de particulas; cada particula tiene su propia memoria representada
por su correspondiente archivo de soluciones y funciones de mapeo que tienen su propia
memoria y su propio archivo de soluciones. Al inicio cada particula ejecuta M pasos inde-
pendientes para recolectar un conjunto de soluciones individuales, luego éstas se comunican

e intercambian informacion [37].
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De esta manera, el procedimiento de MVMO para resolver el problema de RMPPA, puede

ser resumido como:

1. Lee los datos del SDR y establece los parametros iniciales de MVMO, los cuales se
indican en el ANEXO 4.
2. Inicializacion: Inicializa el vector X entre [0,1].

3. Evaluacién de la funcion objetivo o de aptitud J(X): Desenormaliza X, verifica

restriccion de radialidad, corre el flujo de potencia, y verifica restricciones de volta-
jes.
El vector solucion, X, es un vector que contiene el nimero del segmento de linea para
cada lazo del SDR que debe ser abierto. En este camino, la estructura radial del SDR
es garantizado para cada solucion.

4. Finalizacién: chequea el criterio de finalizacion del proceso. Si cumple el nimero
de iteraciones, termina MVVMO, caso contrario continla al paso 5.

5. Archivo de soluciones: Almacena los mejores vectores solucion (soluciones con

mejor aptitud).
6. Basado en el archivo de soluciones, computa la media x; y la varianza v; para cada
solucion i almacenada.

7. Asignacion del mejor candidato: Asigna la mejor solucidn archivada Xvest como el

padre.

8. Seleccién de variable: selecciona una dimension m < D del vector solucion X.

9. Mutacidn: Aplica la funciéon de mapeo a las mejores soluciones almacenadas en el
vector de dimension m.
10. Cruce (interaccion, acople): Fija la dimension restante de X a los valores de Xbest.

11. Ir al paso 3.

La metodologia MVVMO basada en programacion evolucionaria, para resolver el problema
de RMPPA trabaja inicialmente generando soluciones aleatorias y evaluandolas a ellas. Una
vez las soluciones han sido evaluadas, un cierto niimero de ellas son escogidas como “me-
jores soluciones”. Este archivo de “mejores soluciones” entonces es usado para generar mas
soluciones, a través de la funcién de mapeo. Esas nuevas soluciones, junto con las “mejores

soluciones” son evaluadas otra vez. Un nuevo archivo de “mejores soluciones” €s entonces
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escogido, a partir de la cual nuevas soluciones son otra vez generadas. Este ciclo se repte a
si mismo para un especifico numero de veces. Es esperado que luego de algunas iteraciones,
la solucion del 6ptimo global ha sido encontrada (aunque esto no es garantizado). Este tipo
de meétodo siempre dara una solucion la cual no depende del estado inicial del sistema a ser
resuelto.

Es decir, para una cierta solucion k™, X*=[ x{ , x% , x% ... xk]. Paraun SDR con p lazos,

xk - x{,f son las lineas que deben ser abiertas en cada lazo. La solucion para Xk = [ xk+7,
xK+moxktn o xk+tn ] deberia evolucionar de la solucion XX .

Por ejemplo para la etapa de mutacion considerando la estrategia 1, para crear una solucion
candidata nueva (descendencia), MVMO elige la mejor solucion (ranking en el archivo de
solucion), luego de esa solucion. Suponiendo que se tiene D variables de optimizacion, se
eligen m dimensiones aleatoriamente, y se les aplica la funcion de mapeo al resto, es decir
D-m variables/dimensiones quedan tal cual con los valores del padre, por lo que una solucion
nueva tiene rasgos de la mejor solucion, y otros nuevos son elegidos aleatoriamente y muta-

dos con la funcion de mapeo.

Para el problema propuesto, D variables de optimizacion son los seccionadores a ser abiertos
o cerrados, para cada lazo, por ejemplo si se tienen 10 seccionadores que son equivalentes a
tener 10 variables de optimizacién o dimensiones del problema, cada variable puede tomar
un valor cero (abierto) o 1(cerrado), una solucion es un vector de 10 variables y una solucion
nueva (descendencia) tiene también 10 variables, solo que de las 10 se podrian seleccionar
4 aleatoriamente para obtener un valor nuevo (variables discretas de 0 y 1), el resto quedan

con los valores (cero 0 1) de la mejor solucion.

Para MVMO?, la metodologia es parecida a la aplicada en MVMO, con la excepcion que ya
no inicializa una sola particula como MVMO, sino un nimero NP de particulas. A continua-

cion se describen los pasos a seguir:

1. Lee los datos del SDR vy establece los parametros iniciales de MVMOS, los cuales
se indican en el ANEXO 4.
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2. Inicializacién: Genera la poblacion inicial compuesta por los vectores Xy, Xa,....Xnp
(soluciones posibles, denominadas nimeros de particulas) entre [0,1].

3. Evaluacion de la funcién objetivo o de aptitud: Desenormaliza los vectores X1,

X2,....XNp, Verifica restriccion de radialidad, corre el flujo de potencia, y verifica
restriccion de voltajes, para cada uno de los vectores o particulas.

Los vectores solucion X para cada particula son vectores que contienen el nimero
del segmento de linea para cada lazo del SDR que debe ser abierto. En este camino,
la estructura radial del SDR es garantizado para cada solucion.

4. Archivo de soluciones: Almacena los mejores vectores solucion (soluciones con

mejor aptitud), para cada particula. Cabe indicar que cada particula tiene su propio
archivo de memoria.

5. Chequea las particulas que tienen el “mejor global”

6. ldentifica si existen particulas redundantes o soluciones que se repiten varias veces.

7. Procede a la eliminacion de particulas (muerte de particulas) redundantes en el caso
de que las existiera.

8. Asignacion del mejor candidato: Asigna la mejor solucion archivada Xgoest COmo el

padre, para cada particula. Basandose en los archivos de soluciones, computa la me-
dia x; y la varianza v; para cada solucion i almacenada, de cada particula.
Aplica la funcién de mapeo a las mejores soluciones almacenadas en el vector de
dimension m, para cada particula.

9. Cruce (interaccion, acople): Fija la dimension restante de X para cada particula a los
valores de Xbest.

10. Finalizacion: chequea el criterio de finalizacion del proceso. Si cumple el numero
de iteraciones, termina MVVMOS9, caso contrario continGa al paso 3.

5.2 RESULTADOS DE MVMO Y MVMO?®, SDR 33 BARRAS

Los métodos de solucion propuestos basados en MVMO y MVMOS, son probados en el
SDR de 33 barras, definido en [1]. Para el SDR -33 barras, el voltaje de la subestacion es
considerado como 1 p.u., y los ramales de interconexién y ramales de seccionamiento de la
Tabla 5-1, son considerados como seccionadores candidatos para el problema de reconfi-
guracion. El algoritmo fue desarrollado en MATLAB, y las simulaciones fueron realizadas
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en un computador personal con procesador Intel(R) Core(TM ) i5, 2.53 GHz, RAM (2,93

GB), sistema operativo 32 bits.

5.2.1 CASO DE PRUEBA: SISTEMA DE 33 BARRAS

El SDR — 33 barras, 12.66 kV, se muestra en la Figura 5-1, que consiste de 5 ramales de

interconexion 33, 34, 35, 36 y 37 y ramales de seccionamiento numerados del 1 al 32. Los

datos de carga e impedancias de las lineas del SDR son obtenidos de [1], asi como las po-

tencias activa y reactiva de las cargas corresponden a un total 3,715 kW y 2,300 kVAr, res-

pectivamente. Las pérdidas de potencia activa iniciales de este sistema son de 202.67 kW.

El valor de voltaje més bajo es de 0,9131 p.u., en la barra 18. Los resultados indicados son

el resultado de la simulacién de flujo de carga para el SDR — 33 barras.

SUBESTACION—) I
1

Ramas de conexion (Tie-lines) MA

Ramas normalmenis ceradas NC

Figura 5-1: Configuracion inicial SDR 33 barras

NUmero indices de lineas que pueden ser maniobradas

de lazos

L1 33 18 19 20 06 07 | 03|04 | 05
L2 34 12 13 14

L3 35 08 11 10 09 21

L4 36 32 17 16 15 29 | 30 | 31
L5 37 24 23 22 28 25 | 26 | 27

23 24 25
| | kN
|23|24 26 27 28 |29 30 31 32 33
L] 30 | 31)32
22 L5
>
314 5 &6 |7 8 9|[1ip 11 1241314-15 16 17 18
2 1 718 I 11 ||
3la|5]s 9 |10l J12]13]14]15]16 | 17
L1 ’_l L3
18 "
191201 21 _
19 20 21 22 35

Tabla 5-1: Indices de los segmentos de linea que pueden maniobrados para cada lazo en el
SDR de 33 barras
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Lazo 1

Lazo 2

Lazo 3

Lazo 4

Lazo 5
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Tabla 5-2: Vector sws para SDR 33 barras

5.2.1.1 Resultados con MVMO

Los parametros iniciales de MVVMO usados en varias simulaciones del SDR-33 barras son

mostrados en la Tabla 5-3 y la configuracion 6ptima para el algoritmo propuesto es [7 14 9

32 37], con peérdidas de potencia activa de 139,55121 kW, lo que significa una reduccion del

31.14 % en pérdidas de potencia activa. El voltaje minimo de barra del sistema es mejorado

a 0.9378 p.u. (barra 32) después de la reconfiguracion.

MVMO | Simulacion1 | Simulacién 2 | Simulacién 3 | Simulacién 4
PARAMETROS INICIALES

Poblacién 5 5 5 5
Estrategia 4 4 4 4

[ ini 0.9 1 1 0.9

fs finat 2 3 3 1.5
Adoini 0.05 0.4 0.35 0.05
Adofinal 0.35 0.4 0.35 0.35

di 1 2 2 1
Corridas (re- 200 200 200 200
peticiones)

NUmero de

evaluaciones 250 250 250 250
por cada co-

rrida.

RESULTADOS

Repeticion

con mejor re- 46 85 104 38
sultado

Iteracion con

la que alcan- 3 107 208 14
zar el mejor

resultado

Xt [71493237] | [71493237] [71493228] |[71493228]
Ppérdidas (KW) 139.55121 139.55122 139.9781 139.9781
Vmin  (p.u) 0.9378 0.9316 0.9382 0.9369
Media 146.3140 145.7837 146.4575 146.4350
Std 3.4341 3.4663 3.1223 3.3205
CPU Time (s) 9.79 10.07 10.28 10.43

Tabla 5-3: Resumen resultados MVVMO con varios parametros iniciales
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De los resultados obtenidos y mostrados en la Tabla 5-3, se verifica que la simulacion 1,
que considera una poblacion de 5, estrategia de mutacion 4, factores de escalamiento inicial
y final, 0.9 y 2 respectivamente, con un incremento del factor de forma Ado inicial y final
de 0.05 y 0.35, factor inicial de forma di igual 1; MVMO presenta mejor desempefio, dado
que de 200 repeticiones de optimizacion realizadas considerando 250 evaluaciones o itera-
ciones para cada repeticion, se obtiene un valor minimo de pérdida de potencia en la repeti-
cion namero 46 desde su tercera evaluacion, en un tiempo de 9.79 segundos. El esquema

unifilar de la configuracion radial final se muestra en Figura 5-2

23 24 25
I I

3124 223 20 30 31 32 33
| | |3“|31|32|

L2
1 ip 11 12 13 1415 18 17 18

| |2H e H L i Ll LT

2 -J |2?|23|25|34 | PR

SUBESTACION
PRTER s| [s [1ol d72[wslraltsl16 117
] = =

19120121

[y
]
[ ]
=
B ]
=
-2
[ B]

Ramas de conexion (Tie-lineg) MA

Ramas normalmentz cemadas NC

Figura 5-2: Configuracion final SDR 33 barras

El perfil de voltaje de barra antes y después de la reconfiguracion se muestra en la Figura

5-3. El voltaje minimo en el sistema después de la reconfiguracion es mejorado en 2,63 %.



85

Perfil de voltaje (pu)
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Figura 5-3: Perfil de voltaje antes y después de la reconfiguracion
con MVMO SDR 33 barras (Voltaje vs Barra del sistema)

La caracteristica de convergencia de MVMO para la simulacion 1, se muestra en la Figura
5-4, y el reporte de resultados con los valores de evaluacion de la funcion aptitud (Pperdidas)
para las 250 evaluaciones impresas cada 25 pasos para la repeticion No. 46, se presenta en
el ANEXO 5. MVMO obtiene un valor minimo de pérdidas de 139,55 kW, desde la itera-

cién 3.

CARACTERISTICA DE CONVERGENCIA

PERDIDAS (MW)

16 32 64 128 256

o

(4]
-
N
»
[*]

»

0,25
0,125

Numero de iteraciones (evaluaciones)

——— CORRIDA No. 46

Figura 5-4: Caracteristica de convergencia para MVMO, SDR 33 barras
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5.2.1.2 Resultados con MVMO?$

Los parametros iniciales de MVMOS usados en las simulaciones del SDR-33 barras, son
mostrados en la Tabla 5-4 . MVMOS? tiene 3 parametros iniciales adicionales que se descri-
ben a continuacion: nimero de particulas NP, distancia entre particulas dmax y por altimo el

namero de simulaciones independiente para cada particula M.

La configuracion optima para MVMOS es [7 14 9 32 37] y pérdida de potencia activa de
139,55 kW, correspondiente a la simulacion 1, por lo que, el valor de pérdida y ramales que
deben ser abiertos para cada lazo, son iguales a los obtenidos para MVMO, pero con la
diferencia que al tener 2 particulas trabajando independientemente ejecutando 10 simulacio-
nes independientes cada una de ella, para las 200 corridas y 250 evaluaciones de la funcion
objetiva, para encontrar la mejor solucion, el tiempo de procesamiento es levemente mayor
(de 9.79 segundos se incrementa a 10.03 segundos) para MVMOS, es decir, se necesitaron
0.24 segundos adicionales, a pesar de la cantidad de célculos adicionales que realiza esta

variante de MVVMO clasico.

Igual que MVVMO, su variante MVMOS, fue corrido para 200 repeticiones y para cada una
de ellas se realizaron 250 evaluaciones. En la simulacion 1, MVMOS® encontré la mejor
solucion en la corrida 164, desde su evaluacion numero 95, la particula que presenté mejor
aptitud fue lanamero 1 de las 2 particulas, y la distancia entre particulas fue 0. En el ANEXO

5, se muestra la tabla de resultados de la simulacion 1.

Es importante resaltar que al aumentar el nimero de particulas y distancia entre ellas, no se
obtienen resultados mejores que los obtenidos, como se muestra en las simulaciones 2, 3, 4,
y 5, lo que indica que con estos valores MVMOS esta eliminando particulas mas réapida-
mente, perjudicando la diversidad de la busqueda prematuramente, por lo que se reduce la

posibilidad de obtener mejores resultados.
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MVMOQOS Simulacion | Simulaciéon | Simulacién | Simulacién | Simula-
1 2 3% 4 cion 5
PARAMETROS INICIALES
Poblacion 5 5 5 5 5
Estrategia 4 4 4 4 4
NP 2 2 10 5 3
Omax 0 0.5 0.5 1 0.8
M 10 10 10 10 1
£s ini 1 1 1 1 1
f;‘ final 2 2 2 2 3
Ad0ini 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35
Adofinal 0.35 0.35 0.35 0.35 0.35
di 1 1 1 1 1
Corridas (re- 200 200 200 200 200
peticiones)
Nuamero de
evaluaciones 250 250 250 250 250
por cada co-
rrida.
RESULTADOS
Repeticion
con mejor re- 164 47 1 63 62
sultado
Iteracién con
la que alcan- 95 29 238 189 225
zar el mejor
resultado
Particula con 1 1 3 1 3
mejor aptitud
Xt [7140932 | [7140932 | [7140932 [7140932 | [71409
37] 37] 37] 37] 32 28]
Ppérdidas (KW) 139.551 139.551 139.551 139.551 139.978
Vmin  (p.u) 0.9387 0.9356 0.9335 0.9319 0.9372
Media 145.8262 | 146.1978 0 145.7026 146.3546
Std 3.1888 3.4745 0 3.4544 3.0
CPU Time (s) 10.03 10.10 9,89 10.14 9.73

Tabla 5-4: Resumen resultados MVMOS®

En relacion al voltaje minimo obtenido con MVMOS, el resultado fue ligeramente mejor que
MVMO clésico, de 0.9378 se incremento a 0.9387.

23 No completé las 200 corridas, en la corrida 16 finalizo la simulacion, por lo que estos resultados no se
consideran en el analisis de mejores resultados obtenidos.
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5.2.1.3 Comparacion con otras metodologias

Para el proposito de evaluacion de los resultados obtenidos con MVMO y MVMOS, son

comparados con los alcanzados en [11] y [42].

En [11], se resuelve el problema de reconfiguracion de redes para el SDR 33 barras aplicando
la metodologia del algoritmo de optimizacion denominado Busqueda de Armonia HSA y
con el fin de probar su potencial, sus resultados son comparados con Algoritmos Genéticos
GA, Algoritmos Genéticos Refinados RGA, y Busqueda Tabu Mejorado ITS.

Por otra parte en [23] para resolver el problema de reconfiguracion del SDR-33 barras con
generacion distribuida, se aplica un algoritmo evolucionario EA, y para fines de compara-
cién con MVMO y MVMO?, se implementan los codigos encontrados en [23], pero redefi-

niéndolos, con el objetivo que no tengan la caracteristica de generacion distribuida.

Los algoritmos GA y RGA, fueron simulados para una magnitud o tamafio de poblacion de
85, mientras que para HSA se consideré un tamafio de memoria de armonia®* de 10 [11] .
Para MVMO y MVMOS, las simulaciones fueron realizadas para un tamafio del archivo

(poblacién) de 5.

En la Tabla 5-5, se muestran los resultados para cada metodologia aplicada al SDR de 33

barras [1], sistema que fue escogido para verificar el desempefio de MVMO y MVMOS,

24 NUmero de notas dptimas del instrumento i
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Confi- Configuracion Final
gura- HA® GA RGA ITS HSA EAZ Metodologia
ltem cion [42] [11] [11] [11] [11] [23] propuesta
inicial MVMO MVMOS
Corridas 200 200 200 200 200 200 200
Maximo numero de iteraciones 250 250 250 250 250 250 250
Ramales de inter- | 33,34,35,3 37,9,32 79,1437 | 7,914,37 | 7,9,14,37 | 7,10,14, 7,9,14, 7,9,14, 7,9,14,
conexion (abiertos) 6,37 32 32 ,36 37,36 32,37 32,37 32,37
Mejor 140.8 141.6 139.5 139.28 138.06 139.55 139.55 139.55
Pérdidas | Media 202.67 166.2 164.9 163.5 152.33 144.74 | 146.3140 145.82
(kw)
Std 14.53 13.34 12.11 11.28 2.50 343 3.19
Voltaje  Minimo
p.u. 0.9376 0.9290 0.9315 0.9210 0.9342 0.9377 0.9378 0.9387
Tiempo CPU(s) 19.1 13.8 8.1 7.2 167.50 9.79 10.03

Tabla 5-5: Resultados con diferentes métodos para el SDR — 33 barras

Para verificar el desempefio de los algoritmos, en [11] HSA fue corrido considerando 200
repeticiones y para cada repeticion se realizaron 250 evaluaciones de la funcidn aptitud (ite-
raciones o calculos de flujos de potencia), de igual manera, se realizé para GA, RTS e ITS,
y para propdsito de comparacion de EA, con MVMO y MVMOS, se evaluaron con los
mismos valores de repeticiones y evaluaciones, a excepcion de HA propuesta en [42] que es
una metodologia que utiliza el concepto de Patron de Flujo Optimo, en un Gnico lazo de la
red, de esta manera en vez de cerrar todos los ramales de interconexion de la red, para formar
una red con lazos y abrir los seccionadores uno tras otro, se cierra un solo seccionador a la
vez para introducir un lazo en el sistema, para luego abrir un seccionador del lazo, volviendo
a ser nuevamente una red radial [7], este proceso es repetido hasta que la configuracion de

pérdidas minimas es obtenida.

Las pérdidas de potencia activa conseguidas con MVMO y MVMOS, presentan un valor de
139.55 kW similar a las alcanzadas con RGA y EA, no obstante, el mejor resultado de pér-
didas minimas, es para HSA con un valor de 138.06 kW, lo que corresponde a un porcentaje

de 1.07 % ligeramente superior a las metodologias propuestas.

25 Algoritmo Heuristico de Goswami-Basu, 1992, pérdidas iniciales de 205.81 kW
26 Se implement6 el EA en la herramienta computacional Matlab, de acuerdo a los cddigos de [19].
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MVMOS, presentdé un mejor voltaje, seguido de MVMO, EA y HA, con porcentajes de
mejora de 2.73%, 2.63%, 2.63% y 2.62%, respectivamente. Los perfiles de voltaje para las
configuraciones finales de los algoritmos propuestos para fines de comparacion, se muestran

en la Figura 5-5.

Perfil de voltaje (pu)
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Figura 5-5: V(pu) vs Numero Barra del sistema (antes y después de la reconfiguracion

con varios métodos de optimizacion)

El menor tiempo de procesamiento fue para HSA que también obtuvo el menor valor de
pérdidas activas. Mientras, el menor tiempo de procesamiento entre los algoritmos que ob-
tuvieron pérdidas de alrededor de 135.55 kW, fuera para MVMO (9.79 s), seguido de
MVMOS (10.03 s), RGA (13.8 s) y en ultimo lugar EA (167.50 s), el cual, obtiene menores

pérdidas en un tiempo muy superior a los otros algoritmos.

De la evaluacion estadistica, se observa que GA, RGA, ITS, HSA, obtuvieron convergencia
prematura, dado que sus valores de desviacion estandar son superiores a EA, MVMO,
MVMOS, Por otra parte, los valores pequefios de Std implican que la mayor parte de las
mejores soluciones estan muy proximas al promedio, lo cual, se puede verificar en los
resultados obtenidos para las metodologias propuestas, donde su valor medio es mas cercano

(alrededor de 145 kW), al mejor valor de potencia activa encontrado.
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Los codigos .m para MVMO, MVMO®y EA, fueron implementados en Matlab, de esta
manera se pudo comparar sus caracteristicas de convergencia. Dado que este trabajo de tesis
fue desarrollado para MVMO, sus codigos son presentados en el ANEXO 6. Ademas se
presentan los cddigos para las subrutinas de flujos de potencia disponibles en [23], en el
ANEXO 6.

En la Figura 5-6, se muestran las caracteristicas de convergencia para MVMO, MVMOS® y
EA. De estos resultados, se puede verificar que MVMO presenta mejor desempefio que
MVMOS y EA, dado que encuentra su valor minimo de potencia antes que los otros dos
métodos, mientras los otros realizan una busqueda més exhaustiva y toman més tiempo, pero

no logran encontrar un mejor valor que el encontrado por MVMO.

CARACTERISTICA DE CONVERGENCIA

51,2

25,6
12,8
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Figura 5-6: Caracteristica de convergencia para EA, MVMO y MVMOS? para el SDR 33
barras. Pérdidas potencia activa (MW) vs No. Evaluaciones funcion aptitud

A continuacién, en la Figura 5-7 se muestra el detalle de la caracteristica de convergencia
en una escala donde se puede visualizar mejor los resultados obtenidos para las metodologias
indicadas, sobre todo desde la evaluacion 95 de las 250 realizadas, para EA y MVMOS. En
la figura se indica que EA encuentra su valor minimo de potencia desde la evaluacion 194

en la corrida (0 repeticion) No. 39, mientras MVMO lo hace desde su evaluacion 3 en la
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repeticion No.46 y MVMOS, desde la evaluacion No. 95 en su corrida No. 164, mostrando
asi la efectividad de MVVMO para encontrar el valor minimo de manera mas rapida que los
otros métodos.

MVMOS, obtiene su valor minimo de pérdidas con una sola particula, puesto que se simul6
con 2 particulas, de las cuales muri6 la segunda y permanecio viva la que mostrd6 mejor
aptitud (particula 1).

0,25

EA
Repeticion No.39

MVMO
Repeticion No.46

----- MVMO SWARM
Repeticion No.
164

194; 0,139551348

ﬁ

3;0,139551212 95; 0,139551367

0,125
Figura 5-7: Caracteristica de convergencia - Valores de nimero de iteracion (evaluaciéon)

y valor de pérdidas de potencia activa (MW) para EA, MVMO y MVMOS

En la siguiente figura, se muestran las caracteristicas de convergencia para las metodologias
RGA, GA, ITS, HSA (reportadas en [11]), de lo cual, se puede verificar que para el SDR -
33 barras, HSA obtiene su solucion 6ptima desde la iteracién numero 160 [11], mientras que
RGA, GA, ITS, convergen a la mejor solucién mas lentamente que HSA. Pero si se verifican
las caracteristicas de convergencia de MVMO y MVMOS, estos poseen una notable mejor
velocidad de convergencia, ademas de una evaluacion estadistica menor que los algoritmos
RGA, GA, ITS, HSA (ver Tabla 5-5).
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Figura 5-8: Caracteristica de convergencia para SDR 33 barras — RGA, GA, ITS, HSA [11]
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CAPITULO 6

6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Los resultados obtenidos con MVMO y MVMOS, fueron presentados para un sis-
tema hipotético ampliamente divulgado en la literatura especializada. En consecuen-
cia del tratamiento meta-heuristico empleado para la solucion del problema, no se
puede garantizar que las propuestas de solucion son dptimas, una vez que no es rea-
lizada una busqueda exhaustiva verificAndose todas las opciones posibles de seccio-
namiento. Entretanto, para el sistema probado se obtuvieron resultados similares
presentados en las referencias bibliogréaficas revisadas, mostrando que el algoritmo

posee un buen desempefio.

Las simulaciones fueron llevados para un sistema radial de 33 barras y los resultados
obtenidos con MVMO y MVMOS? fueron comparados con otras metodologias, que
se indican a continuacion: Algoritmo Heuristico de Goswami-Basu HA, Algoritmo
Genético GA, Algoritmo Genético Redefinido RGA, Busqueda Tabu Mejorada ITS,
Algoritmo Evolutivo EA y Blusqueda de Armonia HSA, ITS disponibles en la litera-
tura especializada. Los resultados muestran que el algoritmo propuesto puede con-
verger a la solucion Optima méas rapidamente con valores similares de pérdidas y

voltajes a los otros métodos indicados

Se simularon las metodologias propuestas con diferentes valores de los parametros
de inicializacion de MVMO y MVMOS, que se describen a continuacién: Factor de
escalamiento de forma fs, Incremento del factor de forma Ad, Factor inicial de forma di, Méa-
ximo numero de particulas iniciales NP, Maxima distancia Euclidiana dmax (distancias entre
particulas), Namero de ejecuciones independientes de las particulas M, con el fin de deter-
minar con que valores se obtenian mejores resultados, con lo que se demostré que MVMO
es efectivo para reducir pérdidas para varios parametros de inicializacion demos-
trando asi su buen desempefio de la adaptacion propuesta, no asi MVMOS que a ma-

yor nimero de particulas y distancia entre ellas, mayor corridas independientes de
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las particulas, comienza a eliminar particulas mas rapidamente, perjudicando la di-
versidad de la basqueda prematuramente, reduciendo la posibilidad de obtener me-
jores resultados. Es asi, que MVMO obtuvo el menor valor de pérdidas para factores de
escalamiento inicial y final, 0.9 y 2 respectivamente, con un incremento del factor de
forma 4do inicial y final de 0.05 y 0.35, factor inicial de forma di igual 1; mientras
que MVMO?® lo logré con valores de factores de escalamiento inicial y final, 1y 2
respectivamente, con un incremento del factor de forma 4do inicial y final de 0.35y
0.35, factor inicial de forma d; igual a 1, namero de particulas igual a 2, distancia

entre particulas igual a 0 y corridas independientes para cada particula igual a 10.

Basandose en otros trabajos desarrollados con MVMO y MVMOS? para optimizacion
y en la experiencia de sus resultados, se realizaron las simulaciones para valores de
tamafo de poblacion igual a 5, Estrategia 4 (seleccion aleatoria- secuencial, para la
operacion de mutacion), y con fines de comparacion con los resultados del SDR -33
barras reportados en revistas cientificas internacionales para HA, GA, RGA, ITS,
HSAY EA, se realizaron las simulaciones para 200 corridas y cada repeticion de ellas

se evaluaron 250 veces, de donde se obtuvieron los siguiente resultados:

v" La curva de convergencia confirma que el método MVMO puede ser mas
eficiente buscando la solucion dptima o cercana al 6ptimo para el problema
de reconfiguracion propuesto

v MVMO y MVMOS?, tienen medidas estadisticas mas bajas que los algoritmos
GA, RGA, ITS.

v Con respecto a EA, sus resultados no difieren de otras metodologias como
MVMO, MVMOS® y RGA, en cuanto a voltaje y pérdidas, pero el tiempo de
procesamiento que precisa es muy alto en comparacion con las otras meto-
dologias, haciéndolo menos eficiente que los otros algoritmos en cuanto al
tiempo utilizado.

v' Tanto MVMO, MVMOSy EA, fueron corridos con el mismo método de flujo
de potencia, de lo que se deduce que MVMO no tuvo ninguna ventaja en
tiempo de procesamiento para el calculo de flujo de potencia, mostrando asi

su mejor desemperio en obtener buenos resultados en el menor tiempo.
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v" MVMO se mostr6 superior a la metodologia heuristica tradicional GA, dado
que presentd mejores resultados de pérdida, voltaje, tiempo de procesamiento
y evaluacion estadistica. Con respecto a HA, MVVMO tuvo un mejor resultado
en pérdidas de potencia activa, mientras que en voltaje tuvieron un compor-
tamiento similar.

v" HSA e ITS obtuvieron resultados ligeramente mejores que MVMO en cuanto
a pérdidas y tiempos de procesamiento, pero la metodologia propuesta fue

mejor en voltajes y en caracteristica de convergencia.

Para el SDR-33 barras, es suficiente simularlo con MVVMO clasico, cuyo enfoque es
a una sola particula, dado que se obtuvieron buenos resultados con esta metodologia.
Con respecto a MVMO?, si mas bien sus resultados también son buenos en cuanto a
pérdidas y voltajes, esta metodologia precisa de un tiempo ligeramente mayor que
MVMO para obtener un valor minimo de la funcién objetivo, dado su algoritmo ne-
cesita ejecutar mas calculos por la naturaleza del mismo, ademas, si se aumentan
particulas y distancia entre ellas, y asociado a ellos se incrementan mas corridas in-
dependientes de las particulas, esté elimina particulas méas rapidamente, perjudi-
cando la diversidad de la busqueda prematuramente, por lo que se reduce la posibi-

lidad de obtener mejores resultados.

El desarrollo de esta investigacion, no tenia como objetivo la discusion genérica del
problema de flujo de carga en redes radiales, pero si formaba parte de la metodologia
determinar el estado de la red para cada configuracion radial, necesitando de un pro-
grama de flujo de carga radial que se mostrara eficiente tanto en tiempo como en
resultados obtenidos, dada la cantidad elevada de namero de veces a ser ejecutado
durante el proceso de solucidn, de esta manera se selecciond un método encontrado
en la bibliografia, el mismo que dio buenos resultados para el sistema de prueba
cuando fue comparado con otros reportados en publicaciones de revistas internacio-
nales indexadas para el SDR de 33 barras. No obstante, también se simulo el sistema
con la aplicacion MATPOWER, utilizando la metodologia Newton Raphson com-
pleto, el cual no convergio para el sistema propuesto, verificandose de esta manera
gue para SDRs con relacion X/R mayor que 1, estos métodos no son los mas conve-

nientes para ser aplicados.
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Si més bien el método de flujo de carga en redes radiales dio buenos resultados, se
recomienda para trabajos futuros verificar el desempefio de MVVMO aplicando el
mismo método de flujo de potencia y contrastar los resultados a obtenerse, frente a
las metodologias ITS y HSA, que mostraron valores de pérdidas ligeramente mejores
(menores en 0.27 kW y 1.49 kW, para ITS y HSA respectivamente) y tiempos de
procesamiento inferiores en 1.69 a 2.59 segundos frente a MVVMO. En aplicaciones
como Smart Grid, los tiempos de respuesta son muy importantes, puesto que para
operacion en tiempo real en centros de control, 1 segundo es muy significativo sobre
todo cuando se requiere reincorporar el sistema cuando existen eventos de salida de

elementos de la red.

Por los resultados obtenidos, se podria asumir que el algoritmo puede resolver el
problema de reconfiguracion en sistemas reales, por lo que se recomienda para tra-

bajos futuros aplicar MVMO y MVMOS a una red real y de mayor tamafio.
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ANEXO 1: DATOS CASOS DE ESTUDIO

CASO 6 BARRAS

Line From | To Load Receiving End Bus
Real Po- Reactive Po-

wer wer
Load Load
(kw) (kVAR)

No Bus | Bus

1,0578|0,5289 | 0,0066 | 0,0033 280 1280
1,0578 10,5289 | 0,0066 | 0,0033 1280 1280
0,2564 | 0,0962 | 0,0016 | 0,0006 320 160
0,8174 10,0801 |0,0051 | 0,0005 1600 800
0,4327(0,1923|0,0027 | 0,0012 740 370

0,0481|0,0321|0,0003 | 0,0002 | TIE LINES
0,0801 | 0,0801 | 0,0005 | 0,0005| TIE LINES
0,5289|0,2404|0,0033 | 0,0015| TIE LINES

TOTAL 4220 3890

o |N|jlo|lu|r|lw| Nk
NI |WIRARWININ|F
alun|rlo|n|s|lw|n

CASO 33 BARRAS

Line From Load Receiving End Bus
Reactive Po-

Real Power wer

Load Load

(kW) (kVAR)
1 1 2 0,0922 | 0,0470|0,0006 | 0,0003 100 60
2 2 3 0,4930(0,2511|0,0031| 0,0016 90 40
3 3 4 0,366 |0,1864 | 0,0023| 0,0012 120 80
4 4 5 0,3811(0,1941|0,0024| 0,0012 60 30
5 5 6 0,8190|0,7070|0,0051| 0,0044 60 20
6 6 7 0,1872|0,6188|0,0012| 0,0039 200 100
7 7 8 1,7114|1,2351(0,0044| 0,0015 200 100
8 8 9 1,0300| 0,7400 | 0,0064| 0,0046 60 20
9 9 10 1,0440 0,7400 | 0,0065| 0,0046 60 20
10 10 11 0,1966 | 0,0650 | 0,0012 | 0,00041 45 30
11 11 12 0,3744|0,1238|0,0023| 0,0008 60 35
12 12 13 1,4680|1,1550|0,0092 | 0,0072 60 35
13 13 14 0,5416 | 0,7129 | 0,0034| 0,0044 120 80
14 14 15 0,59100,5260 | 0,0037 | 0,0033 60 10
15 15 16 0,7463|0,5450(0,0047| 0,0034 60 20
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Line From Load Receiving End Bus
Reactive Po-
Real Power wer
Load Load
(kW) (kVAR)
16 16 17 1,289011,7210|0,0080| 0,0107 60 20
17 17 18 0,7320|0,5740|0,0046| 0,0036 90 40
18 18 19 0,1640|0,1565 | 0,0010| 0,0010 90 40
19 19 20 1,5042|1,3554|0,0094| 0,0085 90 40
20 20 21 0,4095|0,4784|0,0026| 0,0030 90 40
21 21 22 0,7089|0,9373|0,0044| 0,0058 90 40
22 22 23 0,4512|0,3083 | 0,0028| 0,0019 90 50
23 23 24 0,8980|0,7091 | 0,0056| 0,0044 420 200
24 24 25 0,8960|0,7011|0,0056 | 0,0044 420 200
25 25 26 0,2030|0,1034 | 0,0013| 0,0006 60 25
26 26 27 0,2842 10,1447 |0,0018| 0,0009 60 25
27 27 28 1,0590| 0,9337|0,0066| 0,0058 60 20
28 28 29 0,8042 | 0,7006 | 0,0050| 0,0044 120 70
29 29 30 0,5075|0,2585|0,0032| 0,0016 200 600
30 30 31 0,9744 10,9630 |0,0061| 0,0060 150 70
31 31 32 0,3105|0,3619|0,0019| 0,0023 210 100
32 32 33 0,3410|0,5302 | 0,0021| 0,0033 60 40
33* 21 8 2,0000|2,0000|0,0125| 0,0125| TIE LINES
34* 9 15 2,0000 | 2,0000 (0,0125| 0,0125| TIE LINES
35%* 12 22 2,0000 | 2,0000 (0,0125| 0,0125| TIE LINES
36* 18 33 0,5000 | 0,5000|0,0031| 0,0031| TIELINES
37* 25 19 0,5000| 0,5000 | 0,0031| 0,0031| TIELINES
TOTAL 3715 2300
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ANEXO 2: SISTEMA DE 33 BARRAS - SIMULACION UTILIZANDO

MATPOWER Y RESULTADOS

Casel.m

function mpc

Casel

mpc.baseMVA=100;

mpc.bus=

[

bus type P
1 3 0
2 1 100
3 1 90
4 1 120
5 1 60
6 1 60
7 1 200
8 1 200
9 1 60
10 1 60
11 1 45
12 1 60
13 1 60
14 1 120
15 1 60
le 1 60
17 1 60
18 1 90
19 1 90
20 1 90
21 1 90
22 1 90
23 1 90
24 1 420
25 1 420
26 1 60
27 1 60
28 1 60
29 1 120
30 1 200
31 1 150
32 1 210
33 1 60

60
40
80
30
20
100
100
20
20
30
35
35
80
10
20
20
40
40
40
40
40
50
200
200
25
25
20
70
600
70
100
40

cNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNololNoNoRNoRNn)

cNeoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNeoNoNoNoNoNoNoNoNoNololNoNolNols)
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Vm

PR R R R RRPR R RRERRRRRRRRPRPRRPRPRRERRERRRRERERRRRE

0

eNeoNoBoNoNoNoNoNoNoNoloBoBolNoNoNoNoNolololololNoNoNoNoNolololelNe

12

12

12

12

Va basekV
12.
12.
12.
12.
12.
12.
12.
.66
12.
12.
12.
.66
12.
12.
12.
12.
12.
12.
12.
12.
12.
12.
.66
12.
12.
12.
.66
12.
12.
12.
12.
12.
12.

66
66
66
66
66
66
66

66
66
66

66
66
66
66
66
66
66
66
66
66

66
66
66

66
66
66
66
66
66

N
@]
3
@

PR RE R R RRPR R RRERRRRRRRRPRPRRPRPRRERRERRRPRRERERERRRRE

PR RE R R RRPR R RRERRRRPRRRERRPRPRRPRPRERERRERRRREERERRRRE

eNeoNoBoNoNoNoNoNoNoNoloBoloNoNoNoNolNoBololoNoNoNoNoNololololNolNolNo)



% bus Pg Qg Qmax Qmin
mpc.gen=[ 1 O 0 5000 10
$fbus tbus r
status

mpc.branch=[ 1 2 0.0575 0.

1
2 3 0.3076 0.

1
3 4 0.2284 0.

1
4 5 0.2378 0.

1
5 6 0.5110 O.

1
6 7 0.116 0.

1
7 8 0.4439 0.

1
8 9 0.6426 0.

1
9 10 0.6514 0.

1
10 11 0.1227 0.

1
11 12 0.2336 0.

1
12 13 0.9159 0.

1
13 14 0.3379 0.

1
14 15 0.3687 0.

1
15 16 0.4656 0.

1
16 17 0.8042 1.

1
17 18 0.4567 0.

1
2 19 0.1023 0.

1
19 20 0.9385 0.

1
20 21 0.2555 0.

1
21 22 0.4423 0.

1
3 23 0.2815 0.

1
23 24 0.5603 0.

1
24 25 0.5590 0.

1
6 26 0.1267 0.

Vg
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4617

4617

0406
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status
1
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Newton's method power did not converge in 10 iterations.

System Swmnary

Voltage Magnitude
Voltage Angle

P Losses [I*Z*R)
Q Losses (ITZ2%H)

How many? How rach? P (MW Q [MVAr)
Buses 33 Total Gen Capacity S000.0 10.0 to 5000.0
Generators 1 On-line Capacity S000.0 10.0 to 5000.0
Comnitted Gens 1 Generation (actual) 372.9 1268.4
Loads 3z Load 3715.0 zZ300.0
Fixed 3z Fixed 3715.0 Z300.0
Dispatchable a Dispatchable -0.0 of -0.0 -0.0
Shunts a Shunt {(inj) -0.0 a.o
Eranches 3z Losses (I~2 * Z) 755311.98 653653.75
Transformers a Eranch Charging (inj) - 0.0
Inter-ties u] Total Inter-tie Flow 0.0 0.0
Areas 1
Hinimum HMax imum

0.139 p.u. @ bus 24
-167.68 deg

@ bus 16

38.434 p.u. B bus 185

177.35 deg B bus 11
495169.159 MW [f line 17-15
390616.13 MWAr @ line 17-18

[ start|
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ANEXO 3: DATOS PARA SIMULAQION DE FLUJOS DE POTENCIA
PARA SISTEMA DE 33 BARRAS Y CODIGOS .m (ARCHIVO .TXT)

Contiene los cédigos en MATLAB para el calculo de flujo de potencia para el SDR 33 ba-

rras. El cddigo principal para correr esta aplicacion se denomina branch_If.m

37i.txt:

12.66-volts-radial-33-node-system
2013

PEAK_LOAD

001

33 0033 00011 0 0320370001
1 0.0001 1.0500.95100
MAIN

1 11 BUS1 0.0 0.0 0.000 100.00 -100.000 1.0000
12 BUS2 100.0 60.0
13 BUS3 90.040.0
14 BUS4 120.080.0
15 BUS5 60.030.0
16 BUS6 60.020.0
17 BUS7 200.0 100.0
18 BUS8 200.0 100.0
19 BUS9 60.020.0
110 BUS10 60.020.0
10 111 BUS11 45.030.0
11 112 BUS12 60.035.0
12 113 BUS13 60.0 35.0
13 114 BUS14 120.0 80.0
14 115 BUS15 60.0 10.0
15 116 BUS16 60.020.0
16 117 BUS17 60.0 20.0
17 118 BUS18 90.0 40.0
18 119 BUS19 90.040.0
19 120 BUS20 90.040.0
20 121 BUS21 90.040.0
21 122 BUS22 90.040.0
22 123 BUS23 90.050.0
23 124 BUS24 420.0 200.0
24 125 BUS25 420.0 200.0
25 126 BUS26 60.025.0
26 127 BUS27 60.025.0
27 128 BUS28 60.020.0
28 129 BUS29 120.0 70.0
29 130 BUS30 200.0 600.0
30 131BUS31150.070.0

O©oo~NoolhWwWwN -
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31 132 BUS32 210.0 100.0

32 133 BUS33 60.040.0

12 10.0922 0.0470 0.00000 00.000 1.000 12.66
23 10.4930 0.2511 0.00000 00.000 1.000 12.66
34 10.3660 0.1864 0.00000 00.000 1.000 12.66
45 10.38110.1941 0.00000 00.000 1.000 12.66
56 10.81900.7070 0.00000 00.000 1.000 12.66
67 10.1872 0.6188 0.00000 00.000 1.000 12.66
78 11.7114 1.2351 0.00000 00.000 1.000 12.66
89 11.0300 0.7400 0.00000 00.000 1.000 12.66
9101 1.0440 0.7400 0.00000 00.000 1.000 12.66
10 10 11 1 0.1966 0.0650 0.00000 00.000 1.000 12.66
1111121 0.3744 0.1238 0.00000 00.000 1.000 12.66
1212131 1.4680 1.1550 0.00000 00.000 1.000 12.66
1313 141 0.5416 0.7129 0.00000 00.000 1.000 12.66
14 14 151 0.5910 0.5260 0.00000 00.000 1.000 12.66
151516 1 0.7463 0.5450 0.00000 00.000 1.000 12.66
16 16 17 1 1.2890 1.7210 0.00000 00.000 1.000 12.66
1717181 0.7320 0.5740 0.00000 00.000 1.000 12.66
182 191 0.1640 0.1565 0.00000 00.000 1.000 12.66
1919201 1.5042 1.3554 0.00000 00.000 1.000 12.66
202021 1 0.4095 0.4784 0.00000 00.000 1.000 12.66
212122 10.7089 0.9373 0.00000 00.000 1.000 12.66
22 3 231 0.4512 0.3083 0.00000 00.000 1.000 12.66
2323241 0.8980 0.7091 0.00000 00.000 1.000 12.66
24 24251 0.8960 0.7011 0.00000 00.000 1.000 12.66
256 261 0.2030 0.1034 0.00000 00.000 1.000 12.66
26 26 27 1 0.2842 0.1447 0.00000 00.000 1.000 12.66
27 27281 1.0590 0.9337 0.00000 00.000 1.000 12.66
28 28 291 0.8042 0.7006 0.00000 00.000 1.000 12.66
29 29 30 1 0.5075 0.2585 0.00000 00.000 1.000 12.66
3030 31 1 0.9744 0.9630 0.00000 00.000 1.000 12.66
3131321 0.3105 0.3619 0.00000 00.000 1.000 12.66
32 32 3310.3410 0.5302 0.00000 00.000 1.000 12.66
33 08 21 1 2.0000 2.0000 0.00000 00.000 1.000 12.66
3409 15 1 2.0000 2.0000 0.00000 00.000 1.000 12.66
3512221 2.0000 2.0000 0.00000 00.000 1.000 12.66
36 18 33 1 0.5000 0.5000 0.00000 00.000 1.000 12.66
37 25291 0.5000 0.5000 0.00000 00.000 1.000 12.66

O©Coo~NoolhWwWwN -
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branch_If.m

e

This is the main m-file for the RDS with DG load flow.
% Authored by Alex Rost.

% MODIFICADO RLOOR: This is the main m-file for the RDS withOUT DG load
flow.
% SISTEMA DE 33 BARRAS

global NB
global PG QG PD QD V DEL QGMAX QGMIN VSH
global FB TB ZL

clear all;
close all;
clc;

tic

data;

YBUS;

%line_ change;

FB TB shorten;

[output] = system array(1l,0);
output = fliplr (output);
%Gimodify; MODIFICADO RLOOR

iter = 0;
max_iter = 1000;
min err = 0.001;
err = 100;

while err > min err && iter < max iter
VA acc = zeros(2,NB);
q_generator = zeros(NB,1);
iter = iter+1;
for br = l:size (output,?2)
this branch = output(:,br)

parent bus = this branch(1l)

num_buses = this branch(2)

num_branches = this branch (3)

branch segment = [parent bus this branch (4:3+num buses) ']
branch segment = fliplr (branch segment)

for i=l:num buses

send bus = branch segment (i+1);
if send bus > 0
receive bus = branch segment (i);

v_send = V(send bus);
delta send = DEL(send bus);

temp 1 = FB - min([send bus receive bus]);

temp 2 = TB - max([send bus receive bus]);

r x ind = find(or (temp 1,temp 2)==0);

r = real (ZL(r_x ind));

X = imag (ZL(r_x ind));

p_inj = VA acc(l,receive bus) + PD(re-
ceive bus) - PG(receive bus);

if PG(receive bus) == 0
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g _inj = VA acc(2,receive bus) + QD(re-
ceive bus) - QG (receive bus);

[v_receive] =
v_calc(r,x,p_inj,g_inj,v_send);

else

g _violation flag = O;

v_receive = VSH(receive bus);

[g inj] = g _calc(r, x, p_inj , v_send,
v_receive);

g _gen = g inj - QD(receive bus) -
VA acc (2, receive bus);

if g gen > QGMAX (receive bus)
g_gen = QGMAX (receive bus);
g _violation flag = 1;
elseif g gen < QGMIN (receive bus)
g_gen = QGMIN (receive bus);
g_violation flag = 1;
end
g_generator (receive bus) = g gen;
if g violation flag ==
g_inj = g gen + QD(re-
ceive bus) + VA acc(2,receive bus);
[v_receive] =
v_calc(r,x,p_inj,gq inj,v_send);
end
end
[delta receive,p loss,g loss] =
delta ploss gloss(r,x,p_inj,q inj,v_send,v_receive,delta send);
$ploss,gloss

V(receive bus) = v_receive; Smagnitud de
voltaje en p.u
DEL (receive bus) = delta receive; % angulo
en radianes de los voltajes nodales
VA acc(l,send bus) = VA acc(l,send bus) +
p_inj + p loss;
VA acc(2,send bus) = VA acc(2,send bus) +
g _inj + g loss;
end
end
end
[err] = s balance YB(g generator);
end
iter
err

toc
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line_change.m

global SWSTI SWST

% This file allows for a change in the line switching so that the load
low

can be tested for different system configurations.
% authored by alex rost

o° Hh

switch out = 18;

switch in = 33;
SWST (£ind (SWSTI == switch out)) = 0;
SWST (£ind (SWSTI == switch in)) =1

En el ANEXO 6, se presentan los cddigos branch_array.m, data.m, delta_ploss_gloss,
FB_TB_shorten.m, s_balance_YB.m, SWMAT.m, system_array, v_calc.m, YBUS.m obte-
nidos de [23], para simular el SDR 33 barras.
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ANEXO 4: PARAMETROS DE INICIALIZACION - MVMO y MVMOS

MVMO

Parametros de inicializacion

Valores tipicos

Observaciones

Tamario del archivo (poblacion) n

n=5, es suficiente para el tamafo del

2-5 archivo [38]
NUmero de variables seleccionadas Depende del problema de optimizacion
simultaneamente X; - NUmero de parametros a ser optimiza-
dos, i.e. la dimension del problema del
problema
Método de seleccion — Estrategias 1-4 Estrategias 2- 4 generalmente se

de mutacion. (Estrategia de la selec-
cién de variable para la creacion de
descendencia)

desempefian mejor que las estrategia 1
[36].

Factor de escalamiento de forma, f;

fs ini

fSifinal

fS*_ini:0~9--- ..1.0
fSifinal:1~-~~3

Cuando la exactitud necesita ser mejo-
rada f;>1 [35]
Cuando se desea aumentar la busqueda
global f;<1 [35]

0.5 -1 mejor exploracion [35]
>1 mejor explotacion [35]

Incremento del factor de forma 4d

Ado: Un valor alto define diverficacion

4d es variado aleatoriamente alre- 0.40>4dy>0.01 de busqueda global mas amplio, un va-

dedor de /+ Ady lor menor conduce a concentrarse en la
busqueda local ayudando a mejorar la
exactitud [35].

Factor inicial de forma di 1-5 Son definidos para todas las variables
en el inicio de la optimizacion. [35],
[38]

Maximo nimero de iteraciones (eva- Depende de la dimensién del problema

luaciones) de optimizacion

Maximo nimero de corridas (repeti- Depende de la dimensién del problema

ciones) de optimizacion

MVMQOS

Parametros iniciales

Valores tipicos

Observaciones

Maximo nimero de particulas ini-
ciales NP

Depende de la dimensién del problema
de optimizacién

Maxima distancia Euclidiana dmax
(distancias entre particulas), para la
solucion del mejor global.

0-1

0 implica que las particulas nunca mo-
rirén.

1 resultara en la muerte de todas ex-
cepto el mejor global. [38]

NUmero de ejecuciones indepen-
dientes de las particulas M

Depende de la dimensién del problema
de optimizacién




ANEXO 5: RESULTADOS MVMO Y MVMO?® - SDR 33 BARRAS

Resultados obtenidos con MVMO
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Mean-Variance Mapping Optimization Results

Nomenclature:

FE-No. => Objective function evaluation number
NAP => Number of active particles

AGBP => Actual global best particle

Fitn => Global best fitness: Objective function plus penalty due to constraint violation

Run => Actual run

FE-No. NAP AGBP Fitn

25

50

75
100
125
150
175
200
225
250

R R R R R R R R R R R
R R R R R R R R R R R

Run

43,7986
0,1395512
0,1395512
0,1395512
0,1395512
0,1395512
0,1395512
0,1395512
0,1395512
0,1395512
0,1395512

46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
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Resultados obtenidos con MVMOS

Mean-Variance Mapping Optimization Results

Nomenclature:

FE-No. => Objective function evaluation number

NAP => Number of active particles

AGBP => Actual global best particle

Fitn => Global best fitness: Objective function plus penalty due to constraint violation
Run => Actual run

FE-No.  NAP AGBP Fitn Run
1 2 1 7.8073043 164
25 2 2 0.1698319 164
50 2 2 0.1698319 164
75 2 2 0.1468387 164

100 2 1 0.1395514 164
125 2 1 0.1395514 164
150 2 1 0.1395514 164
175 2 1 0.1395514 164
200 2 1 0.1395514 164
225 2 1 0.1395514 164
250 2 1 0.1395514 164
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ANEXO 6: CODIGOS EN MATLAB PARA OPTIMIZACION MEDIANTE
MVMO (y variante MVMO?)

Contiene los cddigos en MATLAB para la metodologia propuesta para el SDR 33 barras. El
codigo principal para correr esta aplicacion se denomina MVMOS_RRPLM.m (Ver CD-
ANEXO 6)

Datos de Ingreso (modificado de [23])

37i.txt
12.66-volts-radial-33-node-system

2013

PEAK_LOAD

001

33 0033 00011 0O 0320370001
1 0.0001 1.0500.95100
MAIN

11 BUS1 0.0 0.0 0.000 100.00 -100.000 1.0000
12 BUS2 100.060.0
13 BUS3 90.040.0
14 BUS4 120.0 80.0
15 BUS5 60.030.0
16 BUS6 60.020.0
17 BUS7 200.0 100.0
18 BUS8 200.0 100.0
19 BUS9 60.020.0
110 BUS10 60.0 20.0
10 111 BUS11 45.030.0
11 112 BUS12 60.0 35.0
12 113 BUS13 60.0 35.0
13 114 BUS14 120.0 80.0
14 115 BUS15 60.0 10.0
15 116 BUS16 60.0 20.0
16 117 BUS17 60.0 20.0

© 0O N o o B~ W N PP -
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118 BUS18 90.0 40.0
119 BUS19 90.0 40.0
120 BUS20 90.0 40.0
121 BUS21 90.0 40.0
122 BUS22 90.0 40.0
123 BUS23 90.050.0
124 BUS24 420.0 200.0
125 BUS25 420.0 200.0
126 BUS26 60.0 25.0
127 BUS27 60.0 25.0
128 BUS28 60.0 20.0
129 BUS29 120.0 70.0
1 30 BUS30 200.0 600.0
131 BUS31 150.0 70.0
132 BUS32 210.0 100.0
133 BUS33 60.0 40.0

12 10.0922 0.0470 0.00000 00.000 1.000
23 10.4930 0.2511 0.00000 00.000 1.000
34 10.3660 0.1864 0.00000 00.000 1.000
45 10.3811 0.1941 0.00000 00.000 1.000
56 10.81900.7070 0.00000 00.000 1.000
67 10.1872 0.6188 0.00000 00.000 1.000
78 10.7114 0.2351 0.00000 00.000 1.000
89 11.0300 0.7400 0.00000 00.000 1.000

12.66
12.66
12.66
12.66
12.66
12.66
12.66
12.66

9101 1.0440 0.7400 0.00000 00.000 1.000 12.66

10 10 11 1 0.1966 0.0650 0.00000 00.000 1.000 12.66
1111121 0.3744 0.1238 0.00000 00.000 1.000 12.66
1212 131 1.4680 1.1550 0.00000 00.000 1.000 12.66
1313 141 0.5416 0.7129 0.00000 00.000 1.000 12.66
14 14 151 0.5910 0.5260 0.00000 00.000 1.000 12.66
151516 1 0.7463 0.5450 0.00000 00.000 1.000 12.66
1616 171 1.2890 1.7210 0.00000 00.000 1.000 12.66
1717 181 0.7320 0.5740 0.00000 00.000 1.000 12.66
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182 191 0.1640 0.1565 0.00000 00.000 1.000 12.66

1919 20 1 1.5042 1.3554 0.00000 00.000 1.000
2020211 0.4095 0.4784 0.00000 00.000 1.000
212122 10.7089 0.9373 0.00000 00.000 1.000

12.66
12.66
12.66

22 3 231 0.4512 0.3083 0.00000 00.000 1.000 12.66

23 23 24 1 0.8980 0.7091 0.00000 00.000 1.000
24 24 251 0.8960 0.7011 0.00000 00.000 1.000

12.66
12.66

256 2610.2030 0.1034 0.00000 00.000 1.000 12.66

26 26 27 1 0.2842 0.1447 0.00000 00.000 1.000
27 2728 1 1.0590 0.9337 0.00000 00.000 1.000
28 28 291 0.8042 0.7006 0.00000 00.000 1.000
29 29 301 0.5075 0.2585 0.00000 00.000 1.000
3030311 0.9744 0.9630 0.00000 00.000 1.000
3131321 0.3105 0.3619 0.00000 00.000 1.000
32 32 3310.3410 0.5302 0.00000 00.000 1.000
3308 21 1 2.0000 2.0000 0.00000 00.000 1.000
34 09 15 1 2.0000 2.0000 0.00000 00.000 1.000
3512221 2.0000 2.0000 0.00000 00.000 1.000
36 18 33 1 0.5000 0.5000 0.00000 00.000 1.000
3725291 0.5000 0.5000 0.00000 00.000 1.000

5

93318192006 07 03 04 05
434121314
6350811100921
8363217 1615293031

8 37 24 23 22 28 25 26 27

12.66
12.66
12.66
12.66
12.66
12.66
12.66
12.66
12.66
12.66
12.66
12.66

117



118

MVMOS_RRPLM.m

%************************************************************************

* *

oe

MVMOS-based RRPLM

R IR e I b e I b S 2R S b S b S b S S b I S R S 2 b I S I b b I IR S b S SR S SR S 2 S b B S b I S b I Sh b I 2b b S 2 b S 2b S
*

oe

*

%By: Dr. José L. Rueda
$Date: 17.02.2012

close all
clear all
clc

global parameter

global printff sn
global SWSTI SWST
global NLOOPS NLEL

data;
YBUS;
%G _modify; 3$MODIFICADO Rosanna Loor

[err,iter,no_soln] = branch 1f;
original switched out = SWSTI (find (not (SWST)))
[original sys p loss,original vd] = system p loss;

original sys p loss = original sys p loss*1000;

o)

% original vd

% % printff= 4; % print the results at every printff function evaluation
on the screen

% % parameter.MaxEval = 20; % max no. of function evaluations
% % parameter.mode =4; %Selection strategy for offspring creation
% % parameter.n tosave = 4; %Population to be stored in the table

o\
o\

parameter.n random = 10; %Dimensions/control variables selected for

ation operation

% parameter.n random end = 10; %Final dimension change

% parameter.n randomly freq = 1000; SFE number after which the selected

variables are changed
parameter.fs factor start =

% % parameter.fs factor end = 1;

p

mu

o

oe

o\°

1; %$Initial scaling factor
$Final scaling factor

o\°



o°

o° o°

o\°

o\°

1

o0 Q. 0° o° d° d° oe

S
o
°

printff= 25; %

parameter.
sn true;
parameter.
parameter.
parameter.
parameter.
parameter.
parameter.
parameter.
parameter.
parameter.
parameter.
parameter.
parameter.
parameter.
parameter.
parameter.
parameter.

o

% Min and
parameter.
parameter.
parameter.

parameter.
parameter.
parameter.
parameter.
parameter.
crete variables
parameter.n constr

dddd
delta
n_var

prin
MaxEval

Q

n_par
mode = 4;
n_tosave
n_random

n_random min
n_randomly freq
fs factor start

ncon
ndis_

1;

_dddd

40;

var
var

$Initial value of the shape factor

0.05; %Now, normally between 0 - 1
% Total no. of control variables
40; % No. of continuous variables

parameter.n var-parameter.ncon var; %

0; % no.

of constraints

no.

of

t the results at every printff FEs on the screen

250;

’

$15%201

=NLOOPS-0;

NLOOPS-0;
2000;
1;

fs factor end = 2;

pnlty factor start
pnlty factor end

dddd = 1;

delta dddd start=0.35;
delta dddd end=0.35;

n var = N
Norm limi

Indep run =

LOOPS;
t = 0;

1e5;%100;
1e5;%50000;

% logic control for screen printing
= 2:

round (parameter.MaxEval/2) ;

% penalizacién ini
% penalizacidén final
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%$80; rloor Maximum euclidean distance MVMOSwarm

4;%000;

max limits of control variables

X min =
x max = N
scaling

LEL'

ones (1, NLOOPS)

(parameter.x max-parameter.x min)

runs=200;

of serie=zeros (parameter.MaxEval, runs);
best final=zeros (runs,parameter.n_var);
losses=zeros (runs, 1) ;
switched out=zeros (parameter.n var,runs);
time meas=zeros (runs,1l);

for iopt=1l:runs
time=cputime;

[ofcn,

best]

time=cputime-time;

MVMOS new3m('test func RRPLM',iopt);



best sol = best(end, :);
switching = ones(l,sum(NLEL)) ;
ind = 0;
for j =1:NLOOPS
temp 1 = NLEL(J);
temp 2 = best sol(J);
switching (ind+temp 2) = 0;
ind = ind + temp 1;
end
SWST= switching';
final switched out = SWSTI (find (not (switching))):;

end

° o0 o o° A A® O° A° O° A° o° o° o

o°

o\

for j =1:NLOOPS
temp 1 = NLEL(J);
temp 2 = best sol(J);
switching (ind+temp 2) = 0;
ind = ind + temp 1;
end
SWST= switching';
final switched out = SWSTI (find(not (switching)));

[err, iter, no_soln] = branch 1f;

[final sys p loss,final vd] = system p loss;
final sys p loss = final sys p 1loss*1000;
final vd

save ecucol ident mvmoslt 1Pa ecucol ident mvmoslt 1P

fbest stats=[min(of serie(end, :)),max (of serie(end, :)),me-

dian(of serie(end, :)),mean(of serie(end,:)),std(of serie(end,:))];

plot (of serie);
xlabel ('No. of objective function evaluations');
ylabel ('Objective function');
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[~, ~, no_soln] = branch 1f;
[final sys p loss,final vd] = system p loss;
final sys p loss = final sys p loss*1000;
final vd

of serie(:,iopt) = ofcn;
best final (iopt,:) = best sol;
losses (iopt,:) = final sys p loss;
switched out(:,iopt) = final switched out;
time meas (iopt,:) = time;

switching = ones(l,sum(NLEL)) ;

ind = 0;



test func RRPLM.m

function [f,g,xn out] = test func RRPLM(Xx yy)

global parameter
global NLOOPS NLEL SWST

xX yyl = parameter.x mintparameter.scaling.* xx yy;
XX yy2 = round(xx yyl);
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$ —mmm—m——————————— Denormalize to the original range —-———---—--"----—————

switching = ones (1, sum(NLEL)) ;
ind = 0;
for j =1:NLOOPS
temp 1 = NLEL(J);
temp 2 = xx yy2(j);
switching (ind+temp 2) = 0;
ind = ind + temp 1;
end

SWST= switching';

[~, ~, no_soln] = branch 1f; % ver
if no_soln ==
f = 1e100;
else
f = ob _calc;
end
g=0;
T e Normalize again —————————————————————————————
Xn out = (xx yy2-parameter.x min)./parameter.scaling;
end
data.m

% Function data, which takes the input data and creates
system

corresponding
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% vectors
% authored by dr. b. venkatesh,

% clear all;

global NB NBB NS NG NLB NTR NTRL NT NSHC NSVS NSHR NSH NREG
global VSLACK TOLER PBASE VLMAX VLMIN ITMAX

global BIND BSN BNAM PG QG PD QD V DEL QGMAX QGMIN VSH

global FB TB NCKT YL ZL BL TAP RAT KV LEN TAPMAX TAPMIN TAPSTP
global SNO SUS SUSMAX SUSMIN SUSSTP

global YB

global LAM

global PGMAX PGMIN VGMAX VGMIN ap bp cp

global ofp ifp % output and input file pointers

global NLOOPS NLEL SWSTI SWST FBTEMP TBTEMP

ofp = fopen('37ocut.txt', 'w');
ifp fopen ('37i.txt ', 'r');

fprintf (ofp, "INPUT FILENAME: 37i.txt \n');
fprintf (ofp, 'OUTPUT FILE NAME: 37out.txt \n');

temp= fscanf (ifp, 'S
temp= fscanf (ifp, 'S
(
(

. N

e e
~

S
S
temp= fscanf (ifp, '$s',
temp= fscanf (ifp, '%s

~
—_ — — —
—_ — — —
~

~.

fprintf (ofp, "'SYSTEM %s\n: %s\n', temp);
fprintf (ofp, "YEAR %s\n : $s\n', temp);
fprintf (ofp, '"CASE %s\n : %$s\n', temp);
fprintf (ofp, '"NUMBER %$s\n: %$s\n', temp);

ttt = fscanf (ifp, '%d %d %d %d %d %d %d %d %d %d %d %d %d', [1,131);

NB = ttt(

1);
NBB = ttt(2);
NS = ttt( )r
NG = ttt(4);

temp = ttt(
temp = ttt(
NLB= ttt(7);
NTR = ttt (8
NTRL = ttt(
NSHC = ttt(
NSVS = ttt(

(

(

oY Ul e

NSHR = ttt
NREG = ttt

NT = NTR + NTRL;
NSH = NSHC + NSVS + NSHR;

ttt = fscanf (ifp, '%f %f %f %f %f 2d',[1,6]);
VSLACK = ttt(l);

TOLER = ttt(2);
PBASE = ttt(3);
VILMAX = ttt (4);
VLMIN = ttt(5);
ITMAX = ttt(6);
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ofp, '"NUMBER OF BUSES : %d\n', NB);

ofp, 'SLACK BUS NUMBER : %d\n', NS);

ofp, '"NUMBER OF GENERATORS : %d\n', NG);
ofp, '"NUMBER OF LOAD BUSES : %d\n', NLB);
ofp, '"NUMBER OF TRANSFORMERS : %d\n', NTR);
ofp, '"NUMBER OF TRANSMISSION LINES : %d\n', NTRL);

ofp, '"NUMBER OF SHUNT CAPACITORS : %d\n', NSHC);

ofp, 'NUMBER OF SWITCHABLE CAPACITORS :%d\n',NSVS);

fprintf (ofp, '"NUMBER OF SHUNT REACTORS : %d\n', NSHR);

fprintf (ofp, 'SLACK BUS VOLATGE : %8.4f\n', VSLACK) ;

fprintf (ofp, 'TOLERANCE (MW) : %8.4f\n', TOLER*PBASE); S%convierte a MW
los valores de potencia en kW

fprintf (ofp, 'BASE MVA \t60 : %8.4f\n', PBASE);
fprintf (ofp, "MINIMUM LOAD BUS VOLTAGE : %$8.4f\n', VLMIN);
fprintf (ofp, "MAXIMUM LOAD BUS VOLTAGE : $8.4f\n', VLMAX);
fprintf (ofp, '"MAXIMUM NUMBER OF ITERATIONS : %d\n', ITMAX) ;

fprintf
fprintf
fprintf
fprintf
fprintf
fprintf
fprintf
fprintf

~ o~ o~ —~

’

ttt = fscanf (ifp, '%s',[1]); % region

BSN = zeros(NB,1);
BNAM = cell (NB);

PD = zeros(NB,1);
QD= zeros (NB, 1) ;

PG = zeros(NB,1);
QG= zeros (NB,1);
QOGMAX = zeros (NB,1);
QOGMIN = zeros (NB,1);
VSH = zeros (NB,1);

V = ones (NB,1);

DEL = zeros (NB,1);

fprintf (ofp, ' \n'");

fprintf (ofp, \n'");

fprintf (ofp, "*****DETAILED OUTPUT IN PER UNIT****%* \n'")

fprintf (ofp, '\n');
(
(
(

fprintf (ofp, '\n');
fprintf (ofp, '\t\t GENERATOR BUS DATA\n') ;
fprintf (ofp, 'SNO R.NO B.NO BUS N A M E ---PG-——————- pD--—— -——— QD——- —
QGMX--— QGMN— — V SH— \n');
BSNMAX=0;
for k = 1:NG
ttt = fscanf (ifp, '%d %d %d',[1,3]);
BSN (k) = ttt(3);
ttt = fscanf(ifp, '%s ', [1]);
BNAM (k)= cellstr (ttt);
ttt = fscanf (ifp, '$f %f %f $f £ Sf£',[1,6]1);
D(k) = ttt(l);
D(k) = ttt(2);
G(k) = ttt(3);
G(k) = 0;
QGMAX(k) = ttt(4);
QOGMIN (k) = ttt(5);
VSH (k) = ttt(6);
V(k) = VSH(k);

if (BSNMAX < BSN (k))
BSNMAX = BSN (k) ;



end

fprintf (ofp, '%3d %4d
28.4f\n",k, k, BSN (k) ,
VSH (k) ) ;

%$4d %8s %8.4f
char (BNAM (k) )

$8.4f
, PG (k) ,PD

/PBASE;
/PBASE;
/PBASE;
/PBASE;
MAX (k) /PBASE;
GMIN (k) /PBASE;

D (k)
D( )
PG (k)
QG (k)

) = QG

k
k
k
k
Q
) Q

end

fprintf (ofp, '\n');
fprintf (ofp, '\t\t LOAD BUS DATA\n');
fprintf (ofp, 'BUS# BUS NAME ---PD

for k
ttt
BSN (k)
temp_ a
temp b
ttt
BNAM
ttt

NG+1 :NB
fscanf (ifp,
=ttt (3);
ttt (1) ;
ttt (2);
scanf(lfp,
=cellstr(t
scanf(lfp,
(1)
(2);

Lo

o

o

o

o

o

d sd sd',[1,3]1);

o
]

= f s', [11);

(k) t);

= f "SE%E', [1,2]);

k)= t
(>
if (BSNMAX < BSN(k))
BSNMAX BSN (k) ;
end

fprintf(ofp,'o4d %8s
PD (k) = PD( ) /PBASE;
OD (k) = k) /PBASE;
end

$8.4f %8.4f\n', BSN(k),

BIND zeros (BSNMAX, 1) ;

for k 1:NB

BIND (BSN (k) ) k;

end
ZL =

YL
BL

(0+3*0)
(0+3*0)
(0+3*0)

* zeros (NT,1);
* zeros (NT,1);
* zeros (NT,1);

’

FB zeros (NT,

TB zeros (NT, 1)
NCKT=zeros (NT, 1)
TAP= ones (NT,1);
RAT= zeros (NT,1);

)

’

1
= 1
1)

’

%8.
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4f
(k)

$8.4f
»QD (k) ,

$8.4f

OGMAX (k

) » QGMIN (k) ,

char (BNAM (k) ), PD (k) , QD (k



KV = zeros (NT,1);
LEN= zeros (NT,1);
TAPMAX= ones (NT,1);
TAPMIN= ones (NT,1);
TAPSTP= ones (NT,1);
"\n');

’

fprintf (ofp,

’

fprintf (ofp, "\t\t

for k=1:NTR
ttt = fscanf (ifp
B(k)=ttt(2);
B(k)=ttt(3);
NCKT(k)= ttt (4);
ZL (k) = complex(
TAP (k) = ttt(7);
BL (k) = complex(
RAT (k) = ttt(8)/
LEN (k) 0;
KV(k) = 0;

(k) L(k) * N
L(k)= ZL(k) / N
L(k) = 1/2L(k);

ttt = fscanf (ifp
TAPMAX (k) = ttt(

TAPMIN (k) = ttt(
TAPSTP (k) Tttt (

fprintf (ofp, '$3d %4d
FB (k) ,TB (k) ,NCKT (k)

end

fprintf (ofp, ' \n');
fprintf (ofp, "\t\t

for k=NTR+1:NT

,real (ZL

TRANSFORMER DATA FOR TOTAL NOS OF CIRCUITS\n'
fprintf (ofp, 'SNO F.NO T.NO NCKT — R PU— — X PU— ---AN---— RAT-\n')

, '3d %d

o\
[oX
o\
[oX
o\
Hh
o\
Hh
o\
Hh
o\

Tttt (5),ttt(6));

0,0);
PBASE;

CKT (k) »
CKT (k) ;

$X by NCKT
%/ NCKT

;'S 3f SE
(1)

2);
3);

F[1,31)7

’

%4d %4d $8.4f %8.

(k)),

4f %8.4f
imag (ZL (k) ),

$8.4f \n'
TAP (k)

LINE DATA FOR TOTAL NOS OF CIRCUITS\n'
fprintf (ofp, 'SNO F.NO T.NO NCKT — R PU— — X PU— — HLC---— RAT—AN---

ttt = fscanf (ifp, '%d %d %d %d %f %f $f Sf Sf Sf ',
B (k) =ttt (2);
B (k) =ttt (3);
NCKT( )= ttt(4);
L(k) = complex(ttt(5),ttt(6));
L(k) = complex(0,ttt(7));
RAT(k) = ttt (8) /PBASE;
LEN(k) = ttt(9);
V(k) = ttt(10);
L(k) = BL(k)* NCKT (k) ; % X by NCKT
L(k)= ZL (k) /NCKT (k) ; % / NCKT
if LEN(k)>0 && KV (k)>0 %Line length & KV
$KV*KV/PBASE
ZBASE = KV (k) * KV (k) / PBASE;
ZzL(k) = ZL(k) * LEN(k) / ZBASE;

k,

+RAT (k) ) ;

)7

[1,10]);

);

’
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\n')



BL(k) = BL(k) * LEN(k) * ZBASE;
end

YL(k) = 1/ZL(k)

fprintf (ofp, '$3d %$4d %4d %4d %$8.4f %$8.4f %8.4f %8.4f % 8.4f\n'
TB (k) , NCKT(k),real (ZL(k)),imag(ZL(k)), BL(k),RAT(k), TAP(k)):;
end

o\

SNO = zeros (NSH, 1) ;
SUS = zeros (NSH,1);
SUSMAX = zeros (NSH, 1
SUSMIN
SUSSTP

)7
zeros (NSH, 1) ;
= zeros (NSH, 1)

fprintf (ofp, " \n'") ;

fprintf(ofp,'\t\tSHUNT CAPACITOR DATA\n') ;
fprintf (ofp, 'SNO B.NO -MVAR-pu-\n');

’

for k = 1:NSHC % Fixed capacitors
ttt = fscanf (ifp,'%d %d %£',[1,3]);

SNO (k) = ttt(2);
SUS (k) = ttt( ) / PBASE;
fprintf (ofp, ' %4d $ 8 .4f\n',k,SNO(k), SUS(k)) ;
end
fprintf (ofp, '\n') ;
fprintf (ofp, "\t\tSWITCHABLE CAPACITOR DATA\n')
fprintf (ofp, 'SNO B.NO — MAX-—-—-—--— MIN---— STEP-—-——- ACTUAL-\n")
fprintf (ofp, ' --MVAR— — MVAR— --MVAR-- —--MVAR— \n');

for k = NSHC+1 : NSHC+NSVS
ttt = fscanf(lfp, d %d $f $f Sf Sf',[1,6]);
SNO (k) = ttt(2);

SUSMAX (k) = ttt(3) / PBASE;

SUSMIN (k) = ttt(4) / PBASE;

SUSSTP (k) = ttt(5) / PBASE;

SUS (k) = ttt(6) / PBASE;

fprintf (ofp, '$3d %$4d %8.4f %8.4f %8.4f % 8
.4f\n',k,SNO (k) ,SUSMAX (k) , SUSMIN (k) , SUSSTP (k) , SUS (k) ) ;
end
fprintf (ofp, ' \n') ;

fprintf (ofp, "\t\tSHUNT REACTOR DATA\n')
fprintf (ofp, 'SNO B.NO — MVAR— \n');

for k = NSHC+NSVS+1:NSH

ttt = fscanf(lfp, $d %d $f',[1,31);

SNO (k) = ttt(2);

SUS (k) = -ttt (3) / PBASE;

fprintf (ofp, '%3d %$4d % 8 .4f\n',k,SNO(k), SUS(k));
end

PGMAX = zeros (NG, 1);
PGMIN = zeros (NG, 1);
ap zeros (NG, 1) ;
bp zeros (NG, 1) ;
cp = zeros (NG,1);
%loops and loop data
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fprintf (ofp, ' \n') ;

fprintf (ofp, '\t\t LOOP DATA\n');

ttt = fscanf(ifp, '%d', [1,11);

NLOOPS = ttt;

fprintf (ofp, '"NUMBER OF LOOPS : %d\n', NLOOPS) ;

fprintf (ofp, '"NO. SWITCHES SWITCH PLACE (LINE NO.) \n');

for k = 1:NLOOPS
ttt = fscanf(ifp, '%d', [1,11);

NLEL = [NLEL;ttt];
fprintf (ofp, '$5d\t\t\t',ttt);
ttt = fscanf(ifp, '%d', [1,NLEL(k)]) ;

fprintf (ofp, '$3d',ttt);
fprintf (ofp, '\n');
SWSTI=[SWSTI;ttt'];

end

SWST = ones (length (SWSTI),1);
SWST (1) = 0;

for k = 1l:length (NLEL)-1
SWST (sum (NLEL(1:k))+1) =
end

PD = PD./1000;

QD = QD./1000;

0;

branch_array.m

function [output] = branch array(current bus,parent bus)

o°

Authored by Alex Rost.

This function uses the radial system configuration to build a vector
that contains the following information for a branch segment of the
system:

1. parent bus of the branch

number of buses in the branch

number of branches emanating from the end of the branch

the list of the buses in the branch

the list of the branch buses

o® o o o oe

o

o
g s w N

o

global FBTEMP TBTEMP

stop flag = 0;
num buses = 0

num_branches = 0;

bus_array = [];

branch buses = [];

while stop flag == 0
num buses = num buses + 1;
bus array = [bus array current bus];
FB ind = find (FBTEMP == current bus);
TB ind = find(TBTEMP == current bus);

if length(FB_ind) + length(TB ind) == 0

end flag = 1;



stop flag = 1;

elseif length (FB_ind)
if length (FB_ind)
current bus =T

TBTEMP (FB_ind)

FBTEMP (FB_ind)
else

current bus = F

TBTEMP (TB_ind)

FBTEMP (TB_ind)

end
FBTEMP = FBTEMP (fi
TBTEMP = TBTEMP (fi

else
if length(FB_ind) =
branch buses = F
TBTEMP(TB_ind) =
FBTEMP(TB_ind)

elseif length (TB
branch b
TBTEMP (F
FBTEMP (F
else

branch buses
TBTEMP(TB_in
FBTEMP(TB_in

(

(

TBTEMP FB_in
FBTEMP FB_in
end
num branches =
FBTEMP = FBTEMP (fin
TBTEMP = TBTEMP (fin
stop flag = 1;
end
end
output = [parent bus num bu
branch_If.m
function [err,iter,no _soln]

o

o\

appendix D of my MScE thes
authored by alex rost

o\

global NB

+ length(TB ind) == 1
BTEMP(FB_ind);
0;

BTEMP(TB_ind);
0;

nd (FBTEMP) ) ;
nd (TBTEMP) ) ;

BTEMP (TB_ind) ';

0;
0;
~ind) ==
uses = TBTEMP (FB_ind)';
B ind) = 0;
B ind) = 0;
= [FBTEMP(TB ind)' TBTEMP(FB ind)'];
d) = 0;
d) = 0;
d) = 0;
d) = 0;

length (branch buses) ;

d (FBTEMP) ) ;
d (TBTEMP) ) ;

ses num branches

= branch 1f

this is a modified version of the RDS LF program in

is.

global PG QG PD QD V DEL QGMAX QGMIN VSH

global FB TB zL

FB_TB shorten;

[output] = system array(1l,0)
output = fliplr (output);

iter = 0;

’
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bus_array branch buses];
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max_ iter = 1000;
min err = 0.001;
err = 100;

while err > min err && iter < max iter

VA acc = zeros(2,NB);

g_generator = zeros(NB,1);

iter = iter + 1;

for br = 1l:size (output, 2)
this branch = output(:,br);
parent bus = this branch(1l);
num_buses = this branch(2);
num_branches = this branch(3);
branch segment = [parent bus this branch(4:3+num buses) '];
branch segment = fliplr (branch segment);

for i = l:num buses
send bus = branch segment (i+1);
if send bus > 0
receive bus = branch segment (i) ;
v_send = V(send bus);
delta send = DEL(send bus);

temp 1 = FB - min([send bus receive bus]);
temp 2 = TB - max([send bus receive bus]);
r x ind = find(or (temp 1,temp 2)==0);
r = real (ZL(r_x ind));
x = imag(ZL(r_x ind));
p_inj = VA acc(l,receive bus) + PD(receive bus) - PG(re-
ceive bus);
if PG(receive bus) == 0
g_inj = VA acc(2,receive bus) + QD(receive bus) - QG(re-
ceive bus);
[v_receive] = v_calc(r,x,p _inj,q inj,v_send);
else
g _violation flag = 0;
v_receive = VSH(receive bus);
[g inj] = g _calc(r,x,p_inj,v_send,v_receive);
g gen = g _inj - QD(receive bus) - VA acc(2,re-

ceive bus);

if g gen > QGMAX(receive bus)
g_gen = QGMAX (receive bus);
g _violation flag = 1;
elseif g gen < QGMIN (receive bus)
g_gen = QGMIN (receive bus);
g _violation flag = 1;

end
g _generator (receive bus) = g gen;
if g violation flag ==
g_inj = g gen + QD(receive bus) + VA acc(2,re-
ceive bus);
[v _receive] = v_calc(r,x,p _inj,q inj,v_send);
end

end
[delta receive,p loss,q loss] =
delta ploss gloss(r,x,p_inj,q inj,v_send,v_receive,delta send);
V(receive bus) = v receive;
DEL (receive bus) = delta receive;
VA acc(l,send bus) = VA acc(l,send bus) + p inj + p loss;
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VA acc(2,send bus) = VA acc(2,send bus) + g inj + g loss;
end
end
end
[err] = s balance YB(g_generator);
end
QG = -g _generator ;
no_soln = 0;
if iter == max iter
no _soln = 1;
end

delta_ploss_gloss.m

function [delta j,p loss,qg loss] =
delta ploss gloss(r ij,x ij,p ij,gq ij,v_1i,v_Jj,delta 1)

o\

This function calculates the receiving end bus angle and the real and
reactive power line losses between the sending end and receiving end
buses. Parameters needed for this function are the line resistance,
reactance, receiving end real and reactive powers, receiving and
sending end bus voltages and the sending end bus angle.

authored by alex rost.

o® o o oe

o\

delta j = delta i-asin((p ij*x ij-g ij*r i3j)/(v_i*v 3J));
p_loss = r ij*((p_ij"2+q 1ij"2)/v_3"2);
g loss = x 1ij *((p_1ij"2+q _1ij"2)/v_3"2);

FB_TB_shorten.m

global FB TB
global SWSTI SWST FBTEMP TBTEMP

% This function creates two vectors, FBTEMP and TBTEMP, by cutting out
he
entries of FB and TB for lines that are switched out. This is used for
constructing the system matrix of the current system configuration.
authored by alex rost

o° oo (Tt

o°

templ = SWSTI (find (SWST == 0));
temp2 = FB;

temp3 = TB;

temp?2 (templ) 0;

temp3 (templ) = 0;

FBTEMP = temp2 (find (temp2));
TBTEMP temp3 (find (temp2) ) ;

ob_calc.m

function [ob val] = ob calc



Q

% authored by alex rost

global PG PD V DEL

global YL

p_d = sum(PD);

p_g = sum(PG);

v_sub = V(1) *(cos(DEL(1)) + J*sin(DEL(1)));
v 2 = V(2)*(cos(DEL(2)) + j*sin(DEL(2))

y = YL(1);

k = 10;

vdev=abs (V-1) ;

vdev (vdev<=0.07)=0;

vd = sum(vdev) ;

% vd=sqgrt (sum(V-1)"2/length (V)) ;

ob val = real(v_sub*conj ((v_sub - v_2)*y))

svdev=abs (V-0.95); S$V=PERFIL DE VOLTAJE

Svdev (vdev<1.0d-7)=0; % RLOOR, SE CAMBIO EL CALCULO DE VD,

sum (vdev) ;

s _balance_YB.m

function [err] = s balance YB(g_generator)

o

o

SWMAT) .
authored by alex rost

o° —~ o°

global NB
global PG PD QD V DEL
global SWST

X = [SWST' V' DEL'];
[sw _mat] = SWMAT (X) ;
P balance = zeros(1l,NB);
Q balance = zeros(1,NB);

for 1 = 2:NB
temp 1 = sw mat (i, :);

temp 2 = find(temp 1);
p = 0;
q = 0;
for j = l:length(temp 2)
bus num = temp 2(j);
y ij = abs(sw_mat (i,bus num));
theta ij = angle(sw_mat (i,bus num));

P =p + V(i)*V(bus num)*y ij*cos (DEL (1)
V(i) *V(bus num)*y ij*sin (DEL (1)

q=gq+

)7

- DEL (bus_num)
- DEL (bus_num)
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- p d+p g+ k*vd;

svd =

This function calculates the system power balance and returns the
greatest imbalance error. This function uses a modified version of the
system YBUS that takes into account which lines are switched out

- theta 1ij);
- theta 1ij);
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end

P balance(i) = p;

Q balance (i) = qg;

end

P err = P _balance + PD' - PG';

Q err = Q balance + QD' + g generator';
err vector = max(abs(P_err),abs(Q err));
err = max (err vector);

SWMAT.m

function [sw mat] = SWMAT (X)

%$Creates a version of ybus that depends on the state of the switches in
%$the system. Penalty functions dependant on X can be used.
%authored by alex rost.

global NB

global FB TB YL

global YB

global NLOOPS NLEL SWSTI

exp num = 10;
sw_mat = YB;
tempfrom = [];
tempto = [];

tempXind = [];
tempYLind = [];

$this first section finds which switch is open for each loop (the first
$part of the X vector) and then subtracts the corresponding admittance
$for the proper bus in the ybus matrix, this is for all off diagonal
%elements only,

for k = 1:NLOOPS,
if k == 1,
temploop = X(1:NLEL(1));
tempind = find(temploop == min (temploop)) :;
else
tempstart = sum(NLEL(1l:k-1));
temploop = X((tempstart+l) : (tempstart+NLEL (k)));

tempind = tempstart + find(temploop == min (temploop))
end
tempXind = [tempXind tempind];
tempind = SWSTI (tempind) ;
tempYLind = [tempYLind tempind];
tempfrom = [tempfrom FB(tempind)];
tempto = [tempto TB(tempind)];

end

for i = 1 : length(tempfrom)



sw_mat (tempfrom (i), tempto(i)) = X(tempXind(i)) “exp num*YB (temp-
from(i), tempto(i))

sw_mat (tempto (i), tempfrom(i)) =
X (tempXind (i) ) “exp num*YB (tempto (i), tempfrom(i ));

end
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%$this second uses the open switch information obtained above and modifies

%$the diagonal elements of YBUS accordingly,

for 1 = 1:NB
tempind = find(tempfrom == 1i);

for j = l:length(tempind)
sw mat(i,1i) = sw mat(i,i )-YL(tempYLind (tempind(j))):;
end
tempind = find(tempto == 1i);
for 7 = 1l:length(tempind)
sw mat (i,1i) = sw mat(i,i)-YL(tempYLind(tempind(Jj))):;

end
end

system_array.m

function [output] = system array(current,parent)

o°

This file uses recursion and the function branch array to construct
a matrix ordered such that each column has the following information
for each branch:

1. parent bus of the branch

2. number of buses in the branch

3. number of branches emanating from the end of the branch

4 the list of the buses in the branch

5. the list of the branch buses

This matrix is ordered in such a way to facilitate the radial
distribution system load flow.

authored by alex rost.

o° o° o° o® o° o® o° o o

o°

[output 1] = branch array(current,parent);
output = output 1';
num branches = output 1(3);

if num branches > 1

num buses = output 1(2);
branch buses = output 1 (4+num buses:length (output 1));
branch buses = sort (branch buses);

parent = output 1 (length (output 1)-num branches);

for i = 1 :num branches
current = branch buses(i);
[output 2] = system array(current,parent);
length 1 = size(output,1);
length 2 = size(output 2,1);
if length 1 > length 2
temp 1 = eye(length 2) ;



temp 2 = zeros(length 1 - length 2,length 2);
temp = [temp 1; temp 2];
output 2 = temp*output 2;
elseif length 2 > length 1
temp 1 = eye (length 1) ;
temp 2 = zeros(length 2-length 1, length 1) ;
temp = [temp 1; temp 2];
output = temp*output;
end

output = [output output 2];

end
end

system_p_loss.m

function [p loss,vd] = system p loss

[}

% authored by alex rost

global PG PD V DEL

global YL

p_ d sum (PD) ;

p_g = sum(PG);

v_sub = V(1) *(cos(DEL(1)) + j*sin(DEL(1)));

v _2 = V(2)*(cos(DEL(2)) + j*sin(DEL(2)));

y = YL(1);

p_loss = real(v_sub*conj((v_sub - v 2)*y)) - p d + p g;

vdev=abs (V-0.95); %V=PERFIL DE VOLTAJE
vdev (vdev<1.0d-7)=0; % RLOOR, SE CAMBIO EL CALCULO DE VD,
vd = sum(vdev) ;

% vd=sqgrt (sum(V-1)"2/length (V)) ;
% vd = sgrt(sum(V-1)"2/length(V));

v_calc.m

function [v_j] = v calc(r_ ij,x ij,p ij,g ij,v_1i)

o\

This function calculates the receiving end bus voltage.
Parameters needed for this function are the line resistance and
reactance, receiving end real and reactive powers and the and the
sending end bus voltage.

authored by alex rost

o o oo

o\

o))

= r ij*p ij+x ij*q ij-v_1i72/2;
sgrt(a”2-(r_ij"2+x_ij"2)* (p_ij"2+g_13"2)) >
v J = sqgrt(-atb);

o
Il
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YBUS.m

oo

function YBUS. This function calculates the YBUS of the total radial
distribution system.
authored by dr. b. venkatesh.

o\

o\

global NB NT NSH
global BIND

global FB TB YL BL TAP
global SNO SUS

global YB

YB = (0+3j*0) * zeros(NB,NB); %% Creating an empty 6x6 matrix
for k=1:NT

k1 = BIND(FB(k));
k2 = BIND(TB(k));

B(kl,k2) = YB(kl,k2)- YL(k)/TAP(k); % Off Diagonal Elements
B(k2,k1l) = YB(k2,k1l)- YL(k)/TAP(k);
B(kl,kl) = YB(kl,kl) + BL(k) + YL (k)/ (TAP(k)"2); % Diagonal Elements
B(k2,k2) = YB(k2,k2) + BL(k) + YL(k);

end

for k = 1:NSH
k1l = BIND(SNO(k));
B(kl,kl) = YB(k1l,k1l) + SUS(k);

end

MVMOS_new3m.m

%$By Dr. Jose L. Rueda (jose.rueda@uni-duisburg-essen.de)

% Standard Mean-Variance Mapping Optimization (MVMO) - Version 2012 ©
% ___________________ S
% MVMO is a novel optimization algorithm. The basic concept of MVMO

shares
% certain similarities to other heuristic approaches. However, the

% contribution in MVMO is the special mapping function. The shape and
% location of the underlying mapping curve are adjusted according to
the

o°

searching process. The output of this mapping function is always
inside

% [0,1]. This means that MVMO can guarantee no violation of the vari-
ables'

% limits during the searching process. Moreover, MVMO updates the
candidate

% solution around the best solution in every iteration. Thanks to the

% well-designed % balance between search diversification and intensi-
fication,
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% MVMO can find the optimum quickly with minimum risk to premature
convergence.

% This version of MVMO is implemented according to [1], but including
the

% modifications given in [2], which improve the zero-variance han-
dling and

Q

% robustness of the algorithm. The static penalty scheme is used to
handle

% constraints. Nevertheless,other constraint handling techniques are
also

o°

applicable to MVMO.
Key references:
[1] T. Erlich, G. K. Venayagamoorthy, and W. Nakawiro, “A mean-vari-

o°

oe

ance

oe

optimization algorithm,” in Proc. 2010 IEEE World Congress on Com-
putational
Intelligence, Barcelona, Spain.
[2] I. Erlich, F. Shewarega, C. Feltes, F. Koch and J. Fortmann,
“Determination
of Dynamic Wind Farm Equivalents using Heuristic Optimization,”
2012 IEEE

% Power & Energy Society General Meeting, San Diego, USA.

o°

o\

o\

% ___________________ K

§============================== Nomenclature

% max_eval := Maximum number of objective function evaluations

% n_var := Number of parameters to be optimized, i.e. the dimension-
ality of the problem.

% n_par := Number of particles

% mode := Variable selection strategy for offspring creation

% dddd := Initial shape factor

% delta dddd := Shape factor increment

% n_randomly := Initial number of variables selected for mutation

% n_randomly min := Minimum number of variables selected for mutation

% n_randomly freg := Function evaluation no. after which the number
of selected variables is adjusted

% n_to save := n-best individuals to be stored in the table

% fs factor start := Initial shaping scaling factor

% fs factor end := Final shaping scaling factor

g================================ Syntax

% [ofcn, feas, best] = MVMO (fitfcn,x normalized,varargin)

5 Starts at x normalized and finds a minimum x to the objective
function

% fitfcn, subject to inequality constraints represented by g(x)<=0.
fitfcn

% 1s a function handle, which accepts input x normalized and returns
scalar

% values of the objective function and the constraints evaluated at
X.

% ofcn and feas are the values of the objective function fitfcn at
the best-so-far

% solution 'best'and its feasibility. Possible values of feas are
listed below.
- 0 constraint violation

- 1 optimality conditions satisfied (i.e. no constraint violation)
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global parameter;

global x normalized best

global considered changed fs_ factor
global printff sn

global shape

global meann

global table

global variance

global 1 vari

global izm izz

xx=zeros (parameter.n par,parameter.n_var);
X _NOrm=xx;
$Start initialization: x normalized
for iijj=l:parameter.n par
for jjkk=l:parameter.n var
xx(113jJ,Jjjkk)=parameter.x min (jjkk) + rand* (parame-
ter.x max(jjkk)-parameter.x min(jjkk));
end
x_norm(iijj,:)=(xx(iijj,:)—parameter.x_min)./parameter.scaling;
end% End initialization
x_normalized=x norm;

$% —mmmmmm—m— Intialize control parameters ----------—--—--—--
n_var = parameter.n var;

max_eval = parameter.MaxEval;

n _par = parameter.n par;

mode = parameter.mode;

dddd = ones(n_par,n_var) *parameter.dddd;

delta dddd start = parameter.delta dddd start;
delta dddd end = parameter.delta dddd end;

n _randomly = parameter.n random;

n randomly min = parameter.n random min;

n _randomly freq = parameter.n randomly freq;

n to save = parameter.n tosave;

fs factor start = parameter.fs factor start;
fs factor end = parameter.fs factor end;

pnlty factor start = parameter.pnlty factor start;
pnlty factor end = parameter.pnlty factor end;

table.bests = zeros (parameter.n tosave,parameter.n var,n par);
table.objective = lelO*ones (parameter.n tosave,l,n par);
table.fitness = lelO*ones (parameter.n tosave,1l,n par);
table.feasibility = zeros (parameter.n tosave,1l,n par);

% table.indpendent run p=zeros(n_par);

% —mmmm Outputs ---———==—=====———————————————
ofcn = zeros(max eval,l);
fitn = zeros(max eval,l);
feas = zeros(max eval,l);
(

best = zeros(max eval,n var);
best norm = zeros(max eval,n var);
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shape = zeros(n_par,n_var);
x normalized best = x normalized;
meann = X normalized;

% solution feasible=zeros(l,n_par);
iiem=zeros(l,n _par);
pnlty factorO=ones(l,n par);

R T e Variable selection -—---=--—=---—————————-—-
izm = zeros(l,n par);

izz = zeros(l,n _par);

considered = true(n _par,n_var);

variance =ones (n_par,n_var);
% vsel = repmat (l:n randomly,n par,1l); vv =repmat (l:n ran-
domly,n par,1);

if (n_randomly<=0)
n_randomly=1;
end

if (n_randomly>n var)
n_randomly=n_var;
end

if (n_randomly min<1)
n randomly min=1;
end

if (n_randomly min>n var)
n_randomly min=n_var;
end

if (mode<l)
mode=4;
end

if (mode>4)
mode=4;
end

if (max_eval<=0)
max eval=100000;

end

if ((n_randomly freg<=0) || (n_randomly freg>max eval))
n randomly freg=max eval/20;

end

if (fs_factor_ start<=0)
fs factor start=1;
end

if (fs_factor_ end<=0)
fs factor end=1;
end



00 o° oe

fs factorO=fs factor start;
pnlty factorO=pnlty factor start*pnlty factor0;

if (n_to_save<=l)
n to save=2;
end

if (n_to_save>n var)
n_to save=n var;
end

if (delta dddd start<=0)
delta dddd start=0.2;
end

if (delta dddd end<=0)
delta dddd end=0.2;
end

delta ddddO=delta dddd start;

yes fs factor=true;

if (fs_factor start==fs factor end)
yes fs factor=false;

end

yes pnlty factor=true;

if (pnlty factor start==pnlty factor end)
yes pnlty factor=false;

end

yes delta dddd=true;

if (delta dddd start==delta_ dddd_ end)
yes delta dddd=false;

end

yes n randomly=true;

if (n_randomly==n randomly min)
yes n randomly=false;

end

ip first0=1;

ip lastO=n_par;

no_in = zeros(l,n _par);

no _inin = zeros(l,n_par);
indpendent run p=zeros(l,n_par);
iiem=0;

solution feasible = false (1,n par);

1 vari=2 ;7  %n_to save/2;
if (1_vari<2)
1 vari=2;

139
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end

Consider particle = true(l,n _par);
ip Globalbest=0;
na_pg=n_par;

Norm limit=(parameter.Norm limit)* (parameter.Norm limit)*real (n var);
Indep run=parameter.Indep run;

kk=0;

iie=1;

fe countl=0;

ip Globalbest not exist=1;

B mm e m - MVMO ————— oo m o e
fprintf ('================================================================
===============\n') ;

fprintf (' Mean-Variance Mapping Optimization Re-
sults \n');
fprintf ('================================================================
===============\n') ;

fprintf ('Nomenclature:

\n');

fprintf ('FE-No. => Objective function evaluation number
\n');

fprintf ('NAP => Number of active particles
\n'");

fprintf ('AGBP => Actual global best particle
\n');

fprintf ('Fitn => Global best fitness: Objective function plus pen-
alty due to constraint violation \n');

fprintf ('Run => Actual run
\n');

fprintf ('\n");

fprintf ('FE-No. NAP AGBP Fitn Run
\n');

fprintf('-----——- = -7 = = o
- \n'");

% n randomlyO=n_ randomly ;
tol flag=0;
while (tol flag==0) % (iie<=max_ eval)

if yes n randomly
kk=kk+1;
if (kk>=n randomly freq)
n_randomly=n randomly-1;
if (n_randomly < n_ randomly min)
n_randomly=n randomly min;
yes n randomly=false;
end
kk=1;
end



end

if yes fs factor
ff=real(iie)/real (max_eval);
fs factorO=fs factor start+ff*ff* (fs factor end-fs fac-
tor start);
end

if yes delta dddd
ffl=real (iie)/real (max_eval);
delta ddddO=delta dddd start+ffl*ffl*(delta dddd end-
delta dddd start);
end

ip fisrt=ip firstO0;
ip last=ip last0;
ip first0=0;
ip last0=0;
for ipp=ip fisrt:ip last 3%for n parrrrrr
if ~Consider particle (ipp)
continue
end

if yes pnlty factor
ff=real(iie-iiem(ipp))/real (max eval-iiem(ipp));
% 1f xt.feasibility solution feasible=true; end

if ((solution feasible(ipp)) || (iie > max eval*2/5)

solution feasible (ipp)=true;
pnlty factor0 (ipp)=pnlty fac-
tor start+ff*ff* (pnlty factor end-pnlty factor start);

else
pnlty factor0O(ipp)=pnlty factor start;
iiem(ipp)=iie;

end

end

if (ip_first0==0)
ip firstO=ipp;

end

ip lastO=ipp;

% tic;
[ffx,ggx,x normalized(ipp,:)] = feval(fitfcn, x normal-

ized(ipp,:)); %$%FUNCION OBJETIVO

iie=iie+1;
fe countl=fe countl+l;
tol flag=fe countl>=max eval;

% ggx = 0;

141
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xt.objective = ffx;
xt.fitness = static penalty(ffx,ggx);

if xt.fitness==xt.objective
xt.feasibility= true;
solution feasible (ipp)=true;
else
xt.feasibility= false;
end
% Store the n-best solutions to the archive
save best feasible();

cc_idx=find(Consider particle==1);
[~,aa yyl=min(table.fitness(1l,:,cc_idx));
ip min=cc_idx(aa_yy):;

if ((fe_countl == 1) || (mod(fe countl,printff) == 0)) && sn
if sn
fprintf ('%5d %5d %5d $17.7f %5d

\n', ...
fe countl,na pg,ip min, table.fit-
ness(l,:,ip min),iopt);

end
end
% n_randomly=n randomlyO;
if (na_pg==1) % only one particle
ip Globalbest=ipp;
x normalized(ipp, :)=x normalized best (ipp, :);

else %several particles
indpendent run p(ipp)=indpendent run p (ipp)+1;
if (indpendent run p(ipp)> Indep run ) not inde-

o

pendent run

if ip Globalbest not exist
ip Globalbest=1;
ip Globalbest not exist=0;
for do_ipx=2:n par
if ~Consider particle(do_ ipx)
continue
end
if (table.fitness(1l,:,do_ipx)<table.fit-
ness(l,:,ip Globalbest))
ip Globalbest=do ipx;
end
end
else
if (table.fitness (1, :,ipp)<table.fit-
ness(1l,:,ip Globalbest))
ip Globalbest=ipp;
end
end
ww=table.fitness(l,:,ip Globalbest)/table.fit-

o°

ness(l,:,ipp)
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E Norm = 1.d200;
if (ipp~=ip Globalbest)
E Norm=0;
E Norml=table.bests(l,:,ip Globalbest)-ta-
ble.bests (1, :,ipp)
E Norm=E Norm+sum(E Norml.”"2);
end

if (E Norm<Norm limit)
Consider particle(ipp)=false;
na_pg=na_pg-1;
if (na_pg==1)
na pg_ende=fe countl;

o\°

o\°

S end
ofcn(fe countl, :)=table.objec-
tive(l,:,ip min);
fitn(fe countl, :)=table.fitness(l,:,ip min);
feas (fe countl, :)=table.feasibil-
ity(l,:,ip _min); %not necessary (s.a.)
best (fe countl, :)=parameter.x min+ (parame-
ter.x max-parameter.x min).*table.bests(l,:,ip min);
best norm(fe countl, :)=ta-
ble.bests(1l,:,ip min);
continue
end
ww=0.0d0 ;

for jl=1l:n var

x normalized(ipp,jl) = ww*x normal-
ized best (ipp,jl)+(1.d0-ww)*x normalized best (ip Globalbest,jl) ;
end
else % (indpendent run p(ipp)<= Indep run) still in-

dependent run
ip Globalbest=ipp;
x normalized(ipp, :)=x normalized best (ipp,:);
end
end

% change the corresponding variable (s)
if (n_randomly < n var)

o°

considered(ipp,1l:n _var) = false;

VariableSelectl(); % Call random variable selection strategy
% else
% considered(ipp,l:n_var) = true;
% end

for jl=l:n var
if considered(ipp,jl)

x normalized(ipp,Jjl) = rand;
end
end
% vrand = rand(l,n_var);
% x normalized (ipp,considered(ipp,:)) = vrand(consid-

ered(ipp, :));
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if (n_randomly<n var)
n_randomly

o° o

end
for ivar=l:n var
if ((shape (ipp,ivar)>1.d-50)) %considered (ipp,ivar)
if ((considered(ipp,ivar)) && (shape (ipp,ivar)>1.d-50))
%considered (ipp, ivar)
fs factor=fs factor0*(1.d0+0.9*rand);
sssl = shape (ipp,ivar);
sss2 = sssl;
arand = rand;
delta ddd x=delta dddd0* (arand-
0.5d0) *2d0+ (1.d0+delta ddddo) ;
isteur = round(rand);
if shape (ipp, ivar)>1.d-70
if (shape (ipp,ivar)>dddd (ipp,ivar))
dddd (ipp, ivar) = dddd(ipp,ivar)*delta ddd x;
else
dddd (ipp,ivar) = dddd(ipp,ivar)/delta ddd x;
end
if isteur
sssl=dddd (ipp, ivar) ;
else
sss2=dddd (ipp, ivar) ;
end

o\

end
sssl=sssl*fs factor;
sss2=sss2*fs factor;

x normalized(ipp,ivar) =
h function (meann (ipp,ivar),sssl,sss2,x normal-
ized (ipp,ivar));

if isteur
if (meann(ipp,ivar)>=0.98 && x normal-
ized (ipp, ivar) >meann (ipp, ivar))
x _normalized(ipp,ivar)=1;
elseif (meann (ipp,ivar)<=0.02 && x normal-
ized (ipp, ivar)<meann (ipp, ivar))
x normalized(ipp,ivar)=0;

end
end
end
end
end
ofcn(fe _countl, :)=table.objective(l,:,ip min);
fitn(fe countl, :)=table.fitness(1l,:,ip min);
feas (fe countl, :)=table.feasibility(1l,:,ip min); %not neces-
sary (s.a.)
best (fe_countl, :)=parameter.x min+ (parameter.x max-parame-
ter.x min) .*table.bests (1, :,ip min);
best norm(fe countl, :)=table.bests(l,:,ip min);

end %for n parrrrrr
end
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$% —mmmmmmmm - Complementary functions -------------—-—--

function save best feasible()

no in(ipp) = no_in(ipp)+1;
changed = false;

o)

if no_in(ipp) ==1 % the solution coming to the table for the
first time
table.bests (1, :,ipp) = x normalized(ipp, :);
table.objective(l, :,ipp) = xt.objective;
table.fitness (1, :,ipp) = xt.fitness;
table.feasibility (1, :,ipp) =xt.feasibility;

x normalized best (ipp,:) = table.bests(1l,:,ipp); % set the
best solution to the one of the first rank
no_inin (ipp)=no_inin (ipp)+1;
else % not for the first time and check for the update
i position =0;

o

% check if the new coming solution is less than any in the ta-

ble
5 % % % if (xt.fitness<table.fitness(n to save,:,ipp))
for i=1:n to_ save
if changed; break; end
ixbetter = elitism(xt,table,ipp,1i):;
$ % % % if (xt.fitness<table.fitness (i, :,ipp))
$ixbetter
if ixbetter
i position = i;
changed =true;
if (i<n_to_save)
no_inin(ipp) = no_inin(ipp)+1l; % how many
times good solutions were found
end
% % % break;
end
end
T end
end

if changed % if the new individual is better than any archived
individual.

oe

Move the individuals and corresponding fitness
values

o°

downward so that the individuals are sorted based
on the

o°

fitness value in a descending order

nnnnnn = n_to save;

if (no _inin(ipp) < n_to save); nnnnnn = no_inin(ipp); end
for i=nnnnnn:-1:i position+l
table.objective (i, :,ipp) = table.objective(i-1,:,1ipp):
table.bests (i, :,1ipp) = table.bests(i-1,:,1ipp);

table.fitness (i, :,ipp)= table.fitness(i-1,:,ipp):;
table.feasibility (i, :,ipp)= table.feasibility(i-1,:,1ipp):
end

Q

% save the new best
table.bests (i position,:,ipp) = x normalized(ipp, :);
table.objective (i position, :,ipp) = xt.objective(l);
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table.fitness (i position,:,ipp) = xt.fitness;
table.feasibility (i position, :,ipp) =xt.feasibility;

% calculation of mean and variance
if ((no_inin(ipp)>1 vari))
for ivvar = 1l:n_var
[meann (ipp, ivvar),variance (ipp,ivvar)] =

mv_noneq (nnnnnn, table.bests (1:nnnnnn, ivvar, ipp));

end
end

end
id nonzero = (variance (ipp,:) > 1.1d-100 );%1.d-100);
shape (ipp, id nonzero) = -log(variance (ipp,id nonzero));

end

% Set new global best
x normalized best (ipp,:) = table.bests(1l,:,ipp);

function VariableSelectl ()

if (mode == 1)
for ii=l:n randomly
isrepeat = false;
while ~isrepeat
inn=round (rand* (n_var-1))+1;
if (~considered(ipp,inn))

isrepeat = true;
end
end
considered (ipp, inn)=true;
end
elseif (mode == 2)
in randomly=0;
isrepeat = false;

izz (ipp)=round(rand* (n_var-1))+1; SNEWWWWW
while ~isrepeat
in randomly=in randomly+1;
if (izz (ipp)< 1)
izz (ipp)=n_var;
end
considered (ipp,izz (ipp))=true;
izz (ipp)=izz (ipp)-1;
if (~(in_randomly<n randomly))
isrepeat = true;
end
end
elseif (mode == 3)
in randomly=0;
izm(ipp)=izm(ipp)-1;
if (izm(ipp)< 1)
izm(ipp)=n_var;

end
izz (ipp)=izm(ipp) ;
isrepeat = false;

while ~isrepeat
in randomly=in randomly+1;
if (izz(ipp)< 1)
izz (ipp)=n_var;
end
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considered (ipp,izz (ipp))=true;
izz (ipp)=izz (ipp)-1;
if (~(in_randomly<n randomly))
isrepeat = true;
end
end
elseif (mode == 4)
izm(ipp)=izm (ipp)-1;
if (izm(ipp)< 1)
izm(ipp)=n_var;
end
considered (ipp,izm(ipp))=true;
if (n_randomly>1)
for ii=l:n randomly-1
isrepeat = false;
while ~isrepeat
inn=round (rand* (n_var-1))+1;
if (~considered(ipp,inn))

isrepeat = true;
end
end
considered (ipp, inn)=true;
end
end
end
end
function £ fit = static penalty(fxin,gxin)
ggxin = gxin;
ggxin(gxin<l.0d-6) = 0.0 ;

N =(ggxin > 0.0) ;
NN=sum (N) ;

if NN < 1
NN=1;
end
f fit = fxin+ pnlty factorO (ipp) *NN*sum(ggxin."2) ;
% f fit = fxin+ 1.d5*sum(abs (ggxin)) ;

end

function isbetter= elitism(xnew,xtable, ipp, i)
isbetter = false;
if (xnew.feasibility && xtable.feasibil-
ity (i, :,1ipp)) && (xnew.objective < xtable.objective (i, :,ipp))
isbetter = true;
elseif (~xnew.feasibility && ~xtable.feasibil-
ity (i, :,1ipp)) && (xnew.fitness <xtable.fitness (i, :,ipp))

isbetter = true;
elseif ( xnew.feasibility && ~xtable.feasibility (i, :,ipp))
isbetter = true;
end
end
function [vmean,vvariance] = mv_noneq(n_to save,values)
values noneq = zeros(n_to save,1);
iz =1;

values noneq(iz)=values(1l);
for ii jj=2:n to_ save

izz = iz;

gleich = false;
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for kk ii=l:izz

if (values noneq(kk ii) == values(ii 3jj)):
gleich = true;
break;
end
end
if ~gleich;
iz = iz+1;
values noneqg(iz)=values(ii j3j);
end
end
vmean = values noneq(l);
if (iz>1)
for kk ii=2:iz
vmean = vmean+t+values noneq(kk 1ii);
end
vmean = vmean/iz;
end
vvariance = 0;
if (iz>1)

for kk ii=l:iz
vvariance =vvariance+ (values noneq(kk ii)-
vmean) * (values noneq(kk ii)-vmean);

end
vvariance = vvariance/iz;
else
vvariance=1.0d-100;%1.1d-200;
end
end

%% Evacuated h-function
function x = h function(x bar,sl,s2,x p)
H = x bar .* (1.d0 - exp(-x p.*sl)) +
(1.0d0 - x bar) .* exp(-(1.d0-x p).*s2);
HO = (1.d0 - x bar) .* exp(-s2);
Hl1 = x bar .* exp(-sl);
x =H+ Hl .* x p + HO .* (x p - 1.d0);
end

end



