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Resumen/ Abstract

En el presente trabajo se exponen los resultados obtenidos en el desarrollo de un sistema concebido para la
operacion de redes eléctricas industriales utilizando los métodos de preparacion y toma de decisiones. Entre los
algoritmo utilizados, esta la busqueda aleatoria condicionada para obtener en el sistema regimenes de compensacion
del reactivo y reduccién de armonicos proximos al mejor compromiso del decidor para mejorar diferentes indicadores
técnico-econdmicos del sistema, asi como el estado de la configuracién de la red.

Palabras clave: Operacién de redes industriales, criterios multiples de operacion discreta, heuristica

In the present work the results obtained in the development of a system conceived for the industrial electric
nets operation using methods for preparing and making decisions are exposed. As solution algorithm the
random search of the minimum of a variable Code algorithm is used. Developed system generates compensatory
regimens of the reagent and reduction of harmonic close to the best commitment between different efficiency
indicators selected by the decider for all the net and for each it node.

Key words: Industrial electric nets operation, multiple criteria decision making, discrete optimization, heuristics

INTRODUCCION
La compensaciéon de potencia reactiva
desempena un papel importante en la planificacion
y explotacion de los sistemas eléctricos. Su
objetivo principal consiste en proporcionar una

En el presente trabajo se aborda la compensacién de
reactivo como una tarea de preparacion y toma de
decisiones bajo criterios multiples. Dicha investigacion
esta dividida en dos articulos; en la primera parte se
aborda la formulacién matematica de una funcion de

colocacién apropiada de los dispositivos
compensadores.”2  Entre las posibles
consecuencias de un bajo factor de potencia en
los sistemas eléctricos se tiene el funcionamiento
inadecuado de las maquinas y el aumento de las
pérdidas, lo que se traduce en una reduccién de
la disponibilidad y eficiencia del sistema.

optimizacion multiobjetivo y el algoritmo de busqueda
de solucion con la aplicacion de técnicas heuristicas;
enlasegunda, se analizan los aspectos relacionados
con la codificacion de las variables de decisién y el
empleo de coeficientes de ponderacion utilizados en
la funcion objetivo para la mejora selectiva de los
indicadores.
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METODOLOGIA PROPUESTA
Formulacion matematica de la compensacion
de reactivos como tarea de preparacion de
decisiones bajo criterios multiples
El problema de la compensacion de reactivos se
estudia durante la solucién de problemas vinculados
al disefio y la operacion de redes de suministro
eléctrico. Ambos problemas tienen como nivel de
mayor envergadura el sistema productivo al cual la
red presta servicio, por lo que las variables de
coordinacién estan determinadas por las cargas
asociadas al programa productivo establecido.
Por lo anterior, se definen como variables de
coordinacion, en este caso:

u,: Decisiones de carga instalada.

Los indicadores del sistema tienen que ver con los
parametros de calidad que seran adoptados, los
indices de explotacién de la red y el costo de los
elementos correctores. Estos indicadores se
seleccionaron a partir de la norma americana
IEEE-519, variables técnicas para la compensacion
de reactivo en redes de suministro eléctrico industrial
y encuestas realizadas entre especialistas. Dichas
indicadores fueron normados atendiendo a parametros
de explotacion de la red.

De forma tal, como objetivo para la compensacion de
la potencia reactiva en cada nodo i del sistema se
considera que:

Para cada configuracién del proyecto se proponen
valores deseados de los indicadores declarados

anteriormente para cada nodo. i=123,...,n. Por
tanto, en cada nodo se calcula

|Vcalculado i —Vdeseado i |
Zij=wij

Vv , estevalor Z;; es
deseado i

un valor entre [0, 1] ya que los valores de w;; se
encuentra también normado entre [0,1].

Para cada nodo del proyecto se busca

Zmax i = max i o sea, se obtiene Zcomo del
nodo al valor maximo de los obtenidos para cada
indicador j.

Para cada nodo i del proyecto se tiene asociado un

valor Znsxi que lo representa, o sea, el nodo es
representado por su peor valor.

Finalmente, Z:M‘?XJW Zmaxi}. Por lo que el
sistema eléctrico esta representado por el indicador

o variable (voltaje, corriente, cos o,etc.) de peor
comportamiento en algunos de sus nodos. Ahora se
puede definir el proceso de optimizacion como la
busqueda del minimo de Z para las posibles
configuraciones del sistema eléctrico.

Hasta el momento solo se han considerado indicadores
o variables técnicas pero es posible incorporar a este
proceso de optimizaciéon una variable econémica E
(que se evalua a través del VAN normado), donde
0<E <1, en este caso la funcién objetivo toma la
siguiente forma:

z-Max{ 4 Zmaxi . 4a E }
i

Seleccion del método de optimizacion para la
compensacion del reactivo

El problema que se va a resolverse puede enunciar de
la siguiente forma:

Donde D es el conjunto finito de las posibles T,
configuraciones del sistema eléctrico que se estudia.
Este es un ejemplo del llamado problema general de
optimizacion discreta.

Puesto que D es finito, entonces siempre se podra
aplicar el método de busqueda exaustiva para
encontrar las mejores configuraciones Xaunque si T
no es pequeno, entonces este método no proporciona
la solucién buscada en un limite de tiempo adecuado.
Sin embargo, se puede asegurar que la solucion del
problema existe y de lo que se trata es de proponer un
método de optimizacion que proporcione una solucion
adecuada en un perddo de tiempo conveniente.

El método general que se propone llamado busqueda
aleatoria condicionada (BAC) responde a las
particularidades de la funcion objetivo (descritas
anteriormente) y restricciones del problema; y, tal como
se explicé sigue las ideas basicas del método de
integracion de variables,* en particular retne
caracteisticas del método de busqueda aleatoria
del extremo de una funcion de un cédigo variable®
y de los algoritmos genéticos.5”

Busqueda de la poblacion inicial

La poblacion inicial (Pl) consta de K elementos donde
Kes un numero definido por el investigador. En general,
hay dos formas de obtener esta Pl de un conjunto T
de posibles configuraciones del sistema:

1. Tomar knimeros enteros diferentes aleatorios entre
1y T

2. Dividir el intervalo [1, T] en K'subintervalos y obtener
una solucién de la Pl en cada subintervalo.

Este trabajo con subintervalos ha demostrado ser un
eficaz complemento para evitar que el algoritmo se
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concentre en segmentos "malos" del conjunto D, por
ello es la forma seleccionada para obtener la Pl

Ahora se verifica que los individuos seleccionados
son admisibles, o sea, que cumplen con las
restricciones del problema. Si alguno de ellos no es
admisible se busca otro que si lo sea.

Mejoramiento de la poblaciodn inicial

Se elige el individuo X de la Pl cuyo valorde Z,_ (funcion
objetivo) es el mayor. Ahora se debe buscar un nuevo
individuo X, que sustituya a Xp. Es evidente que X,
debe ser admisible y debe tener menor valor de Z.

Para encontrar el nuevo individuo en el intervalo [1,T]
se sigue el siguiente algoritmo en el intervalo
[A,B] = [1, T]. Debe precisarse que CBM es un
numero entero1 y T-1 al que se le llamara cota de
busqueda del minimo y que Z,= f(X,) donde X, es
el cromosoma correspondiente al nimero entero Ay
Z, es el valor de la funcion objetivo en X,. De forma
semejante se define Z, = f(X,):
Algoritmo principal (de triseccion aleatoria)
[11Si B-Aes menor que CBM entonces
[2]Si B-A= 1 entonces
[3]1Si Z, < Z,entonces h= A
[3] En caso contrario h=B
[2]En caso contrario
h =Nudmero aleatorio entre Ay B
[1]En caso contrario
Busca X,= Numero aleatorio entre Ay B -1
Busca X,= numero aleatorio entre X, y B
SiZ, < Z, entonces h= Aplicar el algoritmo
en el intervalo [A, X]
En caso contrario h = Aplicar este algoritmo en
el intervalo [X,, B].

Graficamente esto puede observarse en la figura 1.
Esto se repite hasta que B-A < CBMy en este caso
si B- A =1 entonces h es entre Ay B el que tenga
menor valor de Z. Si B-A > 1, entonces hes un valor
aleatorio entre Ay B.

Este algoritmo conduce a la busqueda de individuos
con valores de Zcada vez menores (que convergen)
pero presenta una deficiencia obvia y es que Z,, o
Z,, en algun paso intermedio puede ser menor que
Z,, para X, obtenido al finalizar una corrida del
algoritmo principal. Para remediar esto se ha
implementado la posibilidad de truncar el algoritmo
cuando se detecta que algun valorde Z,, ode Z,, es
menor que pr y en este caso se asume que Xh es
Z,, o Z, segun corresponda; esta variante ha
demostrado ser la mas eficiente en el tiempo.
Ademas, se guardan todos los valores de X'y Z,
calculados durante la ejecucion del algoritmo principal
y al final se ordenan y toman como h, al que
verdaderamente sea el de menor valor de Z
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Paso1: Obtencion de los primeros puntos X, y X,
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Algoritmo principal para la obtenciéon de un nuevo individuo.

Ahora se debe definir cuantas mejoras realizar, o sea,
cuantas veces debera aplicarse la mejora de la
poblacion. Para ello se implementaron tres criterios.
A. Realizar una cantidad Q de mejoras.

B. Realizar mejoras hasta que el valor de

| ZXp - ZXh | <e (€ es un valor positivo prefijado).
C. Cuando se alcanza un porcentaje prefijado de la
poblacién.

En todos los casos se ha contemplado que esta
operacion de mejorar la poblacion pueda ejecutarse
tantas veces como se quiera.

Como se ha expresado, el problema de optimizacién
que se intenta resolver siempre tiene solucién, pero
de lo que se trata es de acelerar la busqueda de la
solucién teniendo en cuenta las caracteristicas
especiales de la funcién objetivo del problema que se
resuelve; se ha tomado como estrategia aplicar el
algoritmo principal cierto nimero de veces hasta
que se tenga una representacion adecuada de las
soluciones que permita reducir el conjunto D a un
subconjunto S que solo contenga individuos favorables
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para la optimizacién. Para ello se implemento el
siguiente algoritmo:

Algoritmo para obtener subpoblacion

* Aplicar el algoritmo principal hasta calcular entre un
3 % y un 10 % de toda la poblacién. Esto equivale a
muestrear la poblacion. De considerarse necesario se
puede aplicar el algoritmo de refinamiento explicado.
* De la muestra tomada se selecciona entre un 5%y
un 20 % que contenga los individuos mas favorables.
Este conjunto se llamara MF.

* Se examinan los cédigos genéticos de los
individuos de MF y se seleccionan dos plantillas que
contengan valores de los genes segun los siguientes
criterios:

- Si el valor de un gen se repite en un numero
significativo (por ejemplo el 70 %) de los MF, entonces
se toma constante en la plantilla. Si otro valor del gen
se ha repetido con cierta regularidad, entones se toma
constante en la segunda plantilla.

- Si ningun valor de un gen es suficientemente
frecuente entonces ese gen es variable en la plantilla.

Aplicando el mejoramiento de la poblaciéon solo en la
subpoblacién S seleccionada la cual solo contiene
individuos con segmentos favorables de cédigo
genético se acelera notablemente la convergencia del
método.

ANALISIS DE CASO DE ESTUDIO
Optimizacion de sistemas de suministro
eléctrico de gran dimension

El sistema computacional desarrollado ha sido
aplicado de forma experimental en una red industrial
de 52 nodos.

Distribucidn Geométrica del Calculo durante la Optimizacian

“alores de ZGlobal contra oz valores de la Yariahle Integradors

Se establecié una politica de ponderacion preferencial
para los nodos de cargas (c) y de enlace y para las
variables se establecié el siguiente orden de
importancia: voltaje, FP y pérdidas para los nodos de
cargas.

En el caso del THD de voltaje y corriente, el peso fue
de 0,6 para todos los nodos. Esto se debe a que, al
aplicar la opcion de conexion de filtros durante la
optimizacién, se previé la reduccion de este indicador
dentro de los limites establecidos.

En el esquema analizado, considerando todos los
posibles estados de todas las variables de desicion
(Taps de transformadores, capacidades de
condensadores y conexion y desconexion de
condensadores Yy filtros) se obtuvieron 26 214 400
codificaciones para las posibles soluciones.

En el proceso de optimizacion con la opcién de filtros
conectados la poblacién para la posible solucién se
redujo a 51 200 codificaciones. En figura 2 se muestra
el comportamiento de Z obtenido para todas y cada
una de las 51 200 posibles soluciones.

Aqui se observa el caracter de la funcion objetivo, lo
que dificulta la utilizacion de los métodos clasicos de
optimizacion, para resolver la tarea planteada y pone
de manifiesto la superioridad de las técnicas
heuristicas, para garantizar la busqueda de las mejores
soluciones en todo el intervalo de existencia del éptimo.
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A continuacién se muestran los resultados para las
cinco mejores soluciones encontradas (tabla 1). Como
se puede observar, el nimero de condensadores totales
instalados es de 11, y para cada variante oscila entre
6 y 3, esto es significativo en la reduccién de las
inversiones y ademas por el beneficio obtenido por
concepto de potencia liberada y la reduccion de las
pérdidas.

Tabla 1
Resultados de las cinco mejores soluciones
Condensadores Qc F_’otencia Pérdidas
liberada

Nodos [Instalados | cMVAr Mw MW MW
1 6 2,76 2,81 0,34 1,79
2 6 2,35 2,40 0,34 1,81
3 3 1,44 1,47 0,35 1,82
4 4 1,89 1,92 0,38 1,81
5 5 2,32 2,36 0,39 1,81

CONCLUSIONES

* El problema de la compensacion de potencia reactiva
con la presencia de distorsion de arménicos puede
ser considerado como un problema de preparacion y
toma de decisiones bajo criterios multiples en variables
discretas en las que se concilian diferentes
indicadores. La inclusion de la norma de indicadores
(métrica de Tchebycheff) en el modelo de preparacion
de decisiones permite muestrear poblaciones de
solucion.

El empleo del método de busqueda aleatoria
condicionada permite generar poblaciones de solucién
al problema de optimizacion asociado, de forma rapida
y efectiva, lo que permite evaluar diferentes opciones
de conexioén de los elementos correctores, para que
el decidor elija la mas adecuada de acuerdo con la
situacion estudiada

* El proceso de validacion de la calidad de las
soluciones obtenidas por el método planteado muestra
que para un numero de generaciones de opciones de
solucion de alrededor del 11 % del total de opciones
posibles se obtienen poblaciones que difieren poco
con respecto a la busqueda exhaustiva.
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