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Notacion

QB : Conjunto de barras totales.
Ql : Conjunto de lineas.
QG : Conjunto de generadores.

G, : Conductancia de una linea de transmisién que une los nodos i y j.

B;j : Subestancia de una linea de transmisién que une los nodos i y j.
Ng : NUmero de generadores.

Nr : NUmero de transformadores.
NC : NUumero de compensadores SHUT V AR.

NI : Ndmero de lineas.
Pp: : Potencia activa de la demanda en la barra i.
Qpi : Potencia reactiva de la demanda en la barra i.

a;, b, ¢; : Parédmetros de costo del generador ubicado en la barra i.

ai, Pi, vi, wi, Mi : Parametros de emisién del generador ubicado en la barra i.
vVaun : Voltaje minimo en la barra i donde existe un generador.

Vzax : Voltaje maximo en la barra i donde existe un generador.

Pgin : Potencia activa m”nima en la barra i donde existe un generador.
PZiax : P otencia activa maxima en la barra i donde existe un generador.
Quin : Potencia reactiva m”nima en la barra i donde existe un generador.
Qpex : Potencia reactiva maxima en la barra i donde existe un generador.
T;-m'" : Valor m“nimo del Tap en la barra j.

Tnax vV alor maximo del Tap en la barra j.

Qmin : Potencia reactiva m”nima del compensador SHUNT en la barra k.
Qmex : Potencia reactiva maxima del compensador SHUNT en la barra k.
Pgs : Potencia activa en la barra slack.

0i Angulo en labarrai.
Vs : Voltaje en una barra PQ.
Pgs : Potencia activa en una barra de slack.
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Resumen

Optimizar el uso de recursos econémicos y naturales en sistemas de ingenieria
actualmente es una necesidad. Resolver dichos problemas con procesos de optimi-
zacion implica modelizacion matemaética y simulacién computacional. Refiriéndose
particularmente a sistemas eléctricos de potencia (SEP), el combustible fosil que
se emplea para generar electricidad es un recurso natural no renovable a escala
humana; por tal razon debe ser correctamente administrado pues es limitado en la
naturaleza.

Desde otra perspectiva, las politicas energéticas de nuestro pais promueven e
incentivan el uso de recurso naturales renovables para la produccion energética. Di-
chos recursos tienen como desventaja que, son intermitentes y de manejo complejo
[11][12]. Los recursos naturales no renovables como el combustible fésil, tienen tam-
bién desventajas; por ejemplo: son los agentes responsables de las emisiones de gas
de efecto invernadero. Pero, el uso de estos combustibles se justifica para el funcio-
namiento eficiente de los sistemas eléctricos de potencia, debido a que garantizan
estabilidad.

Refiriéndonos a ejemplos especificos de fuentes renovables, se citan algunos, la
energia solar y la energia hidrica. Obtener el mayor provecho de la energia solar
en un panel fotovoltaico estd a expensas de tener dias despejados. ¢(Qué sucede
si se nubla?, obviamente la eficiencia en el panel se ve disminuida. En el caso de
las fuentes hidricas el problema es aun méas complejo, pues se debe predecir la
disponibilidad de recurso hidrico a largo plazo y ;Qué tan confiable es un estudio
de prediccion a las sequias con el cambio climético actual?. Por lo tanto, los recursos
renovables son difusos y sujetos a incertidumbre.

En resumen, el uso del recurso fésil en la matriz energética garantiza condiciones
adecuadas de funcionamiento, lo que conlleva a que esta tecnologia sea estudiada,
modelada matematica y simulada computacionalmente.

El despacho de potencia Optima por parte de generadores eléctricos se le co-
noce como despacho econémico. Este a su vez esta asociado a un flujo 6ptimo de
potencia eléctrica, que recorre todos los elementos del SEP. El objetivo final es la
minimizacién de coste de generacion eléctrica [13].

La forma de operar un SEP se denomina estado de operacion del sistema y
funciona con corriente alterna por lo que se denomina modelo AC. El uso de AC
conviene porque expresa con mayor exactitud el modo en el que opera el SEP [14].
El modelado se realiza a partir de expresiones matematicas senoidales y polinomia-
les de segundo grado.

Palabras clave :
Multi-objetivo; flujo de potencia; costo; emisiones; pérdidas de potencia; desviacion
de voltaje; reactivos; PSO; SOS; poblacion; ecosistema; particulas; organismos; mu-
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tacién; Newton Rhapson, metaheuristicas.
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1. Capitulo 1 - Introduccién

El presente capitulo esta constituido de aspectos que nos introducen a la pro-
blematica. Se inicia con exponer el problema del despacho de potencia en centra-
les eléctricas. A continuacion, se describe la justificacién que motivé el problema
planteado en la presente investigacion. Para afianzar la descripcion y justificacion,
se incluye una seccion que detalla la realidad ecuatoriana del despacho eléctrico.
Adicionalmente, se presenta el estado del arte donde se describe la investigacion
documental de diferentes autores que sirvieron como inspiracién y base para la eje-
cucion de este trabajo. Finalmente, se presentan los objetivos y contribuciones que
se alcanzaron mediante el cumplimiento de las tareas asociadas a la investigacion.
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1.1. Problematica

Los principales problemas que se presentan en los SEP son las condiciones de
funcionamiento y minimizar los costos asociados a la operacion. Como se menciono
en la seccion anterior los SEP requieren para su funcionamiento combustible fésil por
las ventajas técnicas que brinda. Sin embargo, esto conlleva a una dependenciaa esta
materia prima y a su vez a los costos asociados de su explotacidn, comer- cializacién
y distribucion. Los costos dependen basicamente de la situacion politica mundial y
de la sensibilidad de los mercados nacionales y extranjeros ante recesio- nes
econdmicas [13].

Es importante tener presente que el problema de optimizacion es complejo y restrin-
gido y que con frecuencia se requieren objetivos multiples de diferente naturaleza.
Comuanmente los objetivos son: costo de combustible, pérdidas de potencia en con-
ductores, desviacion de voltaje en barras.

Adicionalmente, este problema incluye restricciones de tipo técnicas como son los
axiomas de Kirchhoff y restricciones de tipo fisicas como: capacidad de generacién
y limites de conduccion en conductores. Estas expresiones matematicas son de na-
turaleza senoidal y polinémica que demandan un gran esfuerzo computacional al
ser manipuladas [15][16].

El presente trabajo aborda el problema de optimizacion de despacho de potencia
usando como recurso primario el combustible fésil. Adicionalmente el problema de
modelizacion, que requiere una solucion de valor exacto; por ello se recurre a usar
el modelo matematico de corriente alterna AC y no de corriente continua DC.

1.2. Justificacion

La produccion de energia eléctrica a nivel mundial se torna cada vez méas en un
reto. Los recursos fosiles cada dia se agotan y el cambio climatico influye negativa-
mente en las fuentes hidricas. Por ello, el aprovechamiento de energias renovables y
convencionales (fosiles) con una adecuada planificacion, es una solucion a una crisis
energética inminente en un futuro y nuestro pais no es ajeno a esta realidad [17].
La produccion de energia eléctrica en nuestro pais esta centrada en el aprovecha-
miento de recursos naturales renovables tales como: agua, viento y radiacion solar.
Sin embargo, el uso de combustibles fosiles se mantiene presente en la matriz de
energia eléctrica.

La informacion de la energia eléctrica producida en el pais se encuentra perma-
nentemente actualizada en el reporte diario programado del Operador Nacional de
Electricidad (CENACE). En el sitio web de esta institucion se encuentra la pro-
duccion en megavatios hora (MWh) en tiempo real. En la Figura 1 con corte 9 de
octubre de 2022 se muestran los porcentajes de proveniencia de energia eléctrica.
La mayor produccion depende del recurso hidraulico con un porcentaje del 73 %,
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seguido de las fuentes convencionales (recurso fosil) con un 25% y finalmente un
3% que le corresponde a fuentes de energia no convencional.

Sunday, October og, 2022
PRODUCCION ENERGETICA (MWh)

v COMPOSICION DE GENERACION

ox -
==
[ oo 46856 MWh X £X
7l E
2 14440 MWH
8 1 TERMICO — o
] MWh -
2 = 2
s - NARRAL 1471 MWh
G2 NO i 2
CONVENCIONAL
: EXPORTACION: 0 MWE
v P
> Gobierno | Juntos =
1A deiEncuentro | lo logramos

Figura 1: Produccion de energia eléctrica diaria programada (MWh)[1].

Sobre la base de la informacion registrada por el CENACE, la justificacion de
abordar este problema radica en la necesidad imperiosa de optimizar el uso del
combustible fésil y consecuentemente sus costos. Como ya se menciond, los recursos
no renovables son limitados en la naturaleza y se tornan sensibles en los mercados
petroleros ante factores como: recesiones econémicas, crisis politicas y climaticas.

1.3. Estado del arte

En el presente apartado se realiza una revision exhaustiva de investigaciones
relacionadas con la optimizacion multi-objetivo aplicada al despacho de potencia en
los SEP para conocer procesos aplicados y resultados de obtenidos en investigaciones
previas.

En [18] se aborda el problema de despacho econémico considerando el modelo
DC de flujo de potencia. Propone como Unica funcién objetivo el costo de genera-
cion, siendo esta una funcion cuadratica. En cuanto al método de resolucién usado
es la técnica “Particle Swarm Optimization”. Ademas de estudiar el despacho eco-
nomico de potencia [16], incluye como funcion objetivo la minimizacion de pérdidas
de potencia activa en los elementos de transmisién.

Minimizar una funcién multiobjetivo formado por el costo de combustible, des-
viacion de voltaje y pérdidas de potencia a través del modelo AC se refleja en los
trabajos: [19] [20], las técnicas usadas en estos trabajos son el algoritmo simbidtico y
genético, respectivamente. En [21] resuelve el problema flujo éptimo de potencia
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con la técnica NSGA Il y [22] lo hace con una variante denominada NSGA III.
La compensacién de energia reactiva en los SEP mediante el modelo AC, con fines
de generar estabilidad en el nivel de voltaje se analiza en [23] cuyo objetivo es la
minimizacién de pérdidas de potencia.

Los trabajos [24][25] proponen la compensacion de energia usando dispositivos
FACTS al igual que [26], con la diferencia que este ultimo trabaja con dos objetivos:
el costo de combustible y pérdidas de potencia en conductores. En estos trabajos usan
como técnica de solucién el algoritmo simbiético.

La inclusion de energia renovable en generacion distribuida es una linea también
estudiada en términos de optimizacion, los trabajos [27][28][29][30] abordan esta
temaética. La inclusion de dispositivos de almacenamiento de energia es estudiada
en [27] ademas, afiade un grado de incertidumbre en referencia a la disponibilidad del
recurso renovable.

Las técnicas de optimizacion no solo estan enfocadas a la generacién de energia
eléctrica, como es el caso de [31] que propone resolver el problema de reconfigu-
racion Optima para redes radiales de distribucion a partir del algoritmo genético.
Se considera el modelo AC para el flujo de potencia, [32] resuelve el problema del
dimensionamiento del tamafio del conductor para redes de distribucion.

La optimizacién convexa se aborda en [33][34] con fines de optimizar funciones
multiobjetivo asociadas al costo de combustible y pérdidas de potencia.

1.4. Objetivos
A continuacién, se plantea el objetivo principal de la presente investigacion,
seguido de los objetivos especificos.

Objetivo general

Resolver el problema de despacho de energia eléctrica en un SEP, asociado a los
objetivos multiples como el costo de generacion, emisiones de gas de efecto inver-
nadero, pérdidas de potencia en lineas de transmision y compensacion de potencia
reactiva mediante algoritmos heuristicos basados en organismos y particulas.
Objetivos especificos

Para cumplir el objetivo anterior, se deberan cumplir los siguientes objetivos
especificos:

= Caracterizar el estado de operacion de un SEP.

= Plantear el modelo matematico del despacho energético en un SEP en térmi-
nos de un problema de optimizacion.

16 | 74



1.5.

Implementar dos heuristicas PSO y SOS con las adaptaciones requeridas para
la resolucion de problemas multiobjetivo con restricciones.

Evaluar el desempefio de las técnicas usadas en el contexto de la optimizacion
del despacho energético.

Comparar los resultados obtenidos por las dos heuristicas para el caso de
estudio.
Contribuciones

Partiendo desde la metodologia, se propone la resolucion del problema de
despacho de energia eléctrica en generadores mediante dos métodos diferentes
PSO y SOS.

Se logré la maximizacion de los beneficios que brindan los recursos no reno-
vables en los SEP a través de la optimizacién.

Se propuso una alternativa para mejorar el rendimiento de un SEP al aumen-
tar su capacidad de tolerancia de carga.

Una comparacién de las técnicas planteadas es posible medir su desempefio
cuando se trabaja con problemas de optimizacion multiobjetivo.
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1.6. Contenido

A continuacion, se presenta la estructura y contenido de la presente investiga-
cion; la cual se encuentra dividida en los siguientes cinco capitulos:

El Capitulo 1 se constituy6 de siete aspectos importantes que nos introdujeron a
la problematica. Se inicid con exponer el problema del despacho de potencia en cen-
trales eléctricas. A continuacion, se describid la justificacion que motivé el problema
planteado en la presente investigacidn. Para afianzar la descripcion y justificacion,
se incluy6 una seccidon que detalla la realidad ecuatoriana del despacho eléctrico.
Adicionalmente, se presentd el estado del arte donde se describié la investigacién
documental de diferentes autores, que sirvieron como inspiracion y base para la
ejecucidn de este trabajo. Finalmente, se presentaron los objetivos y contribuciones
gue se alcanzaron mediante el cumplimiento de las tareas.

El Capitulo 2 describe el fundamento teérico asociado a las caracteristicas de los
sistemas eléctricos de potencia. Ademas, se incluyen los tipos de centrales eléctricas
méas comunes de la matriz energética. Se describen las caracteristicas, elementos y
fundamentos de la optimizacion matemaética. Este capitulo también expone el fun-
damento tedrico de las técnicas heuristicas usadas para la solucién del problema de
optimizacion. Finalmente, se incluye un fundamento estadistico asociado a pruebas
parameétricas (t-student) y no paramétricas (Kolmogorov-Smirnov) que cuyo fin es
evaluar el desempefio de los métodos aplicados.

El Capitulo 3 describe la formulacion matematica del problema de optimizacion
gue se pretende resolver. Se describe las operaciones que gobiernan los algoritmos
heuristicos. A manera de orientacion, se presenta los pasos en forma de flujograma
de PSO y SOS que facilita la compresién del lector. Adicionalmente una descripcion
basica del algoritmo de Newton Raphson como técnica complementaria. Finalmente
se presenta el sistema de 30 barras IEEE como caso de estudio en donde se aplica
el proceso de optimizacion.

El Capitulo 4 muestra los resultados obtenidos en las simulaciones con los algo-
ritmos de optimizacion PSO y SOS. Adicionalmente, los resultados de simulacion
con el algoritmo de Newton Rhapson (NR). El objetivo principal de este capitulo
es demostrar que el sistema eléctrico al pasar por el proceso de optimizacion pre-
senta mejores condiciones operativas, en comparacion al escenario sin optimizacion.
Adicionalmente, se presenta los frentes de Pareto hallados en el proceso de optimi-
zacion multiobjetivo. Mayormente las conclusiones de estos resultados se dara en
la seccion de conclusiones y recomendaciones.
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El Capitulo 5 tiene como objetivo principal comparar el desempefio de las técni-
cas usadas en la resolucion del problema de despacho de potencia. Para ello se toma
muestras como resultado de varias ejecuciones de cada método. Posteriormente se
uso la prueba no paramétrica de Kolmogérov-Smirnov con el fin de demostrar la
normalidad de las muestras tomadas. Finalmente se uso la técnica t-Student con
el fin de evaluar las medias de las muestras usando pruebas de hipotesis. Con los
resultados obtenidos se procede a inferir que técnica presenta un mejor desempefio.
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2. Capitulo 2 - Fundamento teodrico

El presente capitulo describe el fundamento teérico asociado a las caracteristicas
de los sistemas eléctricos de potencia. Ademas, se incluyen los tipos de centrales
eléctricas mas comunes de la matriz energética. Se describen las caracteristicas,
elementos y fundamentos de la optimizacion matematica. Este capitulo también
expone el fundamento tedrico de las técnicas heuristicas usadas para la solucion del
problema de optimizacién. Finalmente, se incluye un fundamento estadistico aso-
ciado a pruebas paramétricas (t-student) y no paramétricas (Kolmogoérov-Smirnov)
cuyo fin es evaluar el desempefio de las métodos aplicados.
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2.1. Sistemas eléctricos de potencia

Un sistema eléctrico de potencia es una red en un &rea extendida, compuesta
por elementos encargados de generar, transmitir, distribuir y consumir energia eléc-
trica. Los SEP estdn compuestos por centrales de generacion, lineas de transmision,
lineas de distribucion, subestaciones y consumidores. En la Figura 2 se muestra un
esquema basico de un SEP donde se verifica sus componentes y etapas.

ESTRUCTURA BASICA DEL SISTEMA ELECTRICO DE POTENCIA
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Figura 2: Sistemas eléctricos de potencia [2].

2.2. Central de generacion eléctrica.

La central eléctrica o planta, es una instalacién industrial encargada de producir
energia eléctrica. Una central de generacién estd formada por uno o0 mas generado-
res. Los generadores son maquinas eléctricas giratorias que transforman potencia
mecanica proveniente de una fuente de energia primaria en potencia eléctrica. Exis-
ten diferentes clases de centrales eléctricas que estan definidas de acuerdo al recurso
primario que usan.

2.3. Centrales de generacion eléctrica.

2.3.1. Central hidroeléctrica

Una central hidroeléctrica se define como una instalacion que utiliza energia
hidraulica para transformar a energia eléctrica. Basicamente en estas centrales el agua
es llevada desde el nivel en el que se encuentra en la naturaleza, hasta unnivel
inferior donde estan instaladas las turbinas hidraulicas, como se verifica en la
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Figura 3. En este proceso se logra aprovechar la energia potencial gravitatoria del
cauce activando los generadores que producen la energia eléctrica.

Figura 3: Central Hidroeléctrica [3].

2.3.2. Central térmica

Una central térmica es una instalacion industrial donde la energia proveniente
del combustible fésil se transforma en energia eléctrica mediante un ciclo termo-
dinamico de agua-vapor. El calor producido en esta combustion sirve para mover
turbinas giratorias produciendo asi energia eléctrica. Estas centrales liberan didxido
de carbono a la atmdsfera como producto de la combustion como se verifica en la
Figura 4.

Figura 4: Central térmica [4].

2.3.3. Central fotovoltaica

Una central o planta fotovoltaica es una instalacién que aprovecha la energia
proveniente de la radiacion electromagnética del sol. La cual es impactada en cé-
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lulas fotoeléctricas permitiendo la produccion de energia eléctrica. Las centrales
fotovoltaicas estdn formadas por un gran niumero de mddulos fotovoltaicos como
se muestra en la Figura 5, que se conectan eléctricamente entre si para producir
electricidad a gran escala.

'

M

v

Figura 5: Central fotovoltaica [5].

2.3.4. Central edlica

Una central edlica es una instalacion que aprovecha la energia cinética del aire
convertida en rafagas de viento. El viento se produce a causa del calentamiento no
uniforme de la superficie terrestre por parte de la radiacion solar. Este fendmeno es
utilizado para girar hélices instaladas en una torre y orientadas en la direccion del
viento. Las hélices giran alrededor de un eje horizontal que actta sobre un generador
de electricidad, como se muestra en la Figura 6 [35].
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Figura 6: Central Edlica [6].

2.4. Parametros de centrales de generacion eléctrica.

Los parametros son caracteristicas esenciales que describen y gobiernan un sis-
tema eléctrico de potencia. A continuacién, se describen de manera general los
pardmetros mas importantes.

2.4.1. Potencial nominal

Es la potencia maxima que un generador eléctrico puede entregar en condiciones
normales de trabajo. Un generador eléctrico aporta potencia eléctrica en un rango
o intervalo limitado por un valor minimo y un méaximo, los cuales se encuentran
especificados por el fabricante. La unidad de la potencia y su multiplo mas comdn
son los mega watts (MW).

2.4.2. Capacidad instalada

Es la sumatoria de las potencias nominales de todos los generadores eléctricos
de una central de generacion.

2.5. Lineas de transmision

Las lineas de transmision constituyen los elementos de conexidn entre centrales
de generacion y redes de distribucién. Estos elementos transportan energia eléctrica
a lo largo de grandes distancias. Dichas lineas poseen parametros que influyen en
el funcionamiento del SEP [36].

El material mas comun utilizado para la elaboracion de conductores para lineas de
transmision es el aluminio. Las caracteristicas mecéanicas y costo del aluminio en
comparacion a otros materiales como el cobre, favorecen en esta seleccion.
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2.6. Parametros de lineas de transmision

Los parametros de lineas de transmision representan las caracteristicas propias del
material del cual estan elaboradas. A continuacion se detalla:

2.6.1. Resistencia eléctrica (R)

Se denomina resistencia eléctrica a la oposicion al flujo de corriente a través de un
conductor. También es entendida como una caracteristica intrinseca propia de cada
material. Su unidad basica de medida segun el Sistema Internacional de Unidades
es el Ohm representado con la letra griega . Este parametro se caracteriza por ser
distribuido a lo largo de toda la longitud de una linea de transmisién.

2.6.2. Inductancia (L)

La inductancia se genera cuando a través de un conductor circula una corriente
variable. Esta representa la oposicion al flujo de corriente alterna. Su unidad de
medida es el henrio representado por la letra H. El valor de inductancia depende
de las caracteristicas fisicas del conductor y de la longitud de la linea.

2.6.3. Impedancia (Z)

La impedancia es un parametro eléctrico que mide la oposicion de un circuito

al paso de una corriente alterna siempre que se aplique una tension. Su unidad de
medida es el ohm y su simbolo es . Si nos referimos a un circuito de corriente
continua decimos que su impedancia es igual a su resistencia, lo que no sucede si
hablamos de un circuito de corriente alterna.
Es importante sefialar que estrictamente la impedancia estd formada por magnitud
y fase. El par magnitud-fase no son mas que un niamero complejo, donde la parte real
presenta la resistencia eléctrica, mientras que la parte imaginaria estd dada porla
componente de elementos inductivos y/o capacitivos, llamada reactancia.

2.6.4. Reactancia (X)

La reactancia es la oposicién al paso de la corriente alterna en elementos con
caracteristicas inductivas y capacitivas, se mide en ohmios y su simbolo es Q. Ma-
teméaticamente, la impedancia es la suma algebraica de los elementos puramente
resistivos con las reactancias inductivas y/o capacitivas. La ecuacién (1) permite
calcular la reactancia, donde R es la parte real de un namero complejo Zy X es la
parte imaginaria.

Z =R +jX (1)
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2.7. Subestacion eléctrica.

La subestacion eléctrica es una instalacién de tipo industrial como se muestra
en la Figura 7, encargada de manipular variables eléctricas. Su rol radica en regular
el voltaje hasta lograr niveles adecuados para la transmisién o consumo de energia
eléctrica. El elemento esencial de una subestacion es el transformador eléctrico. Su
funcidn principal es elevar el voltaje para la transmision de energia a grandes dis-
tancias.

Con frecuencia las subestaciones se ubican junto a las centrales eléctricas de gene-
racién, o junto a los centros de consumo como periferias de una ciudad.

>
»
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Figura 7: Subestacion eléctrica [5].

2.7.1. Barra

Es el elemento fisico de una subestacién eléctrica que representa un nodo en un
circuito. Fisicamente es el punto de conexién donde se unen eléctricamente todos
los circuitos que forman una subestacion como se muestra en la Figura 8. Cumple
el rol de un conductor de baja impedancia al que se conectan independientemente
varios circuitos eléctricos.
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Figura 8: Barra [5].

2.8. Transformador eléctrico.

El transformador es una maquina estatica de corriente alterna que tiene como
funcién manipular los niveles de voltaje. Su principio de funcionamiento se basa en
el fendmeno de la induccién electromagnética. Un transformador estd formado por
dos bobinas de material conductor, generalmente es de cobre, que se ubica sobre
un nacleo cerrado de material ferromagnético. En la Figura 9 se puede observar
transformador tipico.

Figura 9: Transformador eléctrico [7].

2.9. Consumidores de energia eléctrica.

Se definen como consumidores de energia eléctrica a las personas, industrias o
entidades que bajo un documento legal contratan un servicio de provisién de energia
eléctrica a una compafia comercializadora. Existen diferentes tipos de consumidores
los cuales se caracterizan por el uso que le dan a la energia eléctrica.
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Consumidores de tipo residencial quienes utilizan la energia con fines de satisfacer
necesidades domésticas, consumidores de tipo industrial que se caracterizan porque
destinan el uso de la energia para satisfacer procesos industriales. La unién de
diferentes tipos de consumidores a gran escala se define como un gran consumidor,
una ciudad es un ejemplo de gran consumidor.

2.10. Demanda de energia eléctrica.

Se define como demanda de energia eléctrica a la cantidad de electricidad que una
serie de consumidores necesitan para satisfacer sus necesidades. ElI pardmetro que
identifica la demanda es la potencia reactiva. La potencia reactiva se encuentra en los
circuitos de corriente alterna donde la corriente y la tensién no estén en fase, sus
unidades son vatio y voltiamperio reactivos.

2.11. Optimizacién matematica

En Matematica, optimizacion es el proceso de seleccion del mejor elemento de un
conjunto, con el fin de maximizar o minimizar una expresion matematica llamada
funcion objetivo. Al resolver un problema de optimizacion se encuentra la mejor
solucion de la forma mas eficiente y con el uso de la menor cantidad de recursos [37].
En resumen, un problema de optimizacion es sencillamente un problema de decision.

2.11.1. Variables de decisiéon

Para resolver problemas de optimizacion el primer elemento clave para la formu-
lacion es la seleccidn de las variables desconocidas, llamadas de decision. Se define
como variables de decision a las variables n-dimensionales que identifican cada so-
lucion en el espacio del problema X en forma univoca. Los vectores fila 0 columna
son las expresiones mas apropiadas para representar las variables de decision.

2.11.2. Restricciones

Luego de determinar las variables de decision, se plantean las restricciones del
sistema. Las restricciones son inecuaciones y/o ecuaciones algebraicas de las re-
laciones existentes de las variables de decision. Limitaciones en el sistema, leyes
naturales, limitaciones tecnoldgicas, entre otras, son razones que originan las res-
tricciones. Estas limitan la eleccion de los valores de las variables de decision. Las
restricciones son condiciones que dividen el espacio de busqueda en regiones facti-
bles y no factibles. Usualmente, la proporcion y distribucion de las regiones en el
espacio del problema definen la complejidad de la optimizacion [37].
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2.11.3. Funcién objetivo

Es el elemento que determina el mejor valor de las variables de decision que
resuelven el problema de optimizacion. La funcion objetivo es una funcion matema-
tica que va a ser optimizada ya sea en términos de maximizacién o minimizacion. El
epiteto mejor indica los valores de las variables de decision que producen el minimo
0 méximo de la funcion objetivo.

Esta funcidn representa en esencia el objetivo del problema de optimizacion
matemaética y devuelve como resultado un valor real o un vector de valores reales.
El codominio de esta funcién es un subconjunto de los nimeros reales. EI dominio es
el espacio del problema y se representa por numeros reales, enteros, binarios.Las
funciones objetivo van desde sencillas funciones matematicas hasta complejos
algoritmos de célculo [37].

2.11.4. Espacio del problema

Es el conjunto formado por todos los elementos posibles del problema de op-
timizacion. Este espacio puede estar acotado por restricciones que delimitan las
soluciones viables. Las restricciones pueden ser légicas o practicas. Respecto del
primer caso, puede haber reglas (restricciones) que definen que algin elemento no
puede ser una solucién. Respecto del segundo, hay limites en la capacidad de pro-
cesamiento; por ejemplo, una computadora no puede representar los nimeros reales
con una precision infinita. Este espacio puede ser finito o infinito. Ejemplos de es-
pacios del problema son los nimeros naturales, los reales, binarios o cualquier otra
representacion matematica [37].

2.11.5. Espacio objetivo

El espacio objetivo es el rango abarcado por el codominio de la funcion objetivo.
Las dimensiones del espacio objetivo se corresponden con la cantidad de funciones
que se estan optimizando. Cuando se optimiza una Unica funcion objetivo, se deno-
mina optimizacion mono-objetivo. Cuando existe mas de una funcion objetivo, se
denomina optimizacion multiobjetivo [37].

2.12. Meétodos de solucion

El método de solucidon es la manera de como se aborda el problema de optimi-
zacion. Para la presente investigacion se consideran dos tipos de métodos. Estos se
asocian al andlisis numérico y a los algoritmos heuristicos. Considerando el analisis
numérico tenemos al método de Newton Rhapson. Los algoritmos heuristicos son
técnicas bioinspiradas que estan asociadas a la inteligencia artificial.

La razon para utilizar las técnicas mencionadas radica en las bondades que cada
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una aporta. EI método de Newton Rhapson es muy eficiente para resolver expresio-
nes no lineales y converge rapidamente. Los algoritmos bioinspirados son favorables
porgue permiten obtener un conjunto de soluciones mas no respuestas Unicas y ofre-
cen resultados en un tiempo reducido. Ademas, contribuyen en la basgueda global
de soluciones éptimas que satisfagan las restricciones.

A continuacién, se describen de manera general los algoritmos usados en la
presente investigacion.

2.12.1. Algoritmos heuristicos

La implementacion de algoritmos heuristicos permite tener decisiones inteligen-
tes para resolver problemas especificos. El principio se basa en simular el com-
portamiento de organismos o particulas para solucionar problemas. Los algoritmos
heuristicos no aseguran tener siempre la mejor solucion posible, sino que la solucion
se basa en la experiencia. Se encontraran buenas soluciones pero no se garantiza
que serad la mejor solucidn. Si se aplica el mismo algoritmo a distintos problemas
notaremos que para algunos casos se obtienen mejores soluciones que para otros.

Algoritmo basado en simbiosis SOS [38], el término simbiosis describe la relacion
existente entre organismos en un ecosistema. SOS imita las estrategias de relacion
simbidtica adoptadas por los organismos en el ecosistema para la supervivencia. En
la naturaleza los organismos se adaptan al cambio para sobrevivir a un entorno
hostil y la manera mas comun es hacerlo de forma comunal. En base a ello se describe
las siguientes relaciones simbioticas:

= Mutualismo: relacion de beneficio mutuo entre dos especies diferentes en un
ecosistema.

= Comensalismo: relacién entre dos especies diferentes, en donde una de ellas
se beneficia, pero la otra no se ve ni beneficiada ni afectada.

= Parasitismo se le denomina a la relacion entre dos especies diferentes en donde
una de ellas se ve afectada debido al beneficio de la otra.
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Figura 10: Relaciones simbidticas en la naturaleza [8]

En la Figura 10, de izquierda a derecha tenemos: comensalismo.-los bufagidos sobre
el lomo de un rinoceronte; mutualismo.-garcetas bueyeras y bovinos; parasitismo.-
mosquito alimentandose de sangre humana [8]. Refiriendose particularmente al algo-
ritmo simbiotico decimos que el término simbiosis trasciende de su origen bioldgico
a ser un algoritmo inteligente bio-inspirado donde la relacién hombre-méaquina sirve
para solucionar problemas.

2.12.2. Algoritmo basado en enjambre de particulas PSO

El comportamiento social de las especies es el resultado espontaneo y directo
del proceso de evolucién. Las especies a lo largo de millones de afios han tenido que
ejecutar procesos de optimizacidn. Dichos procesos van desde sobrevivir al ataque de
otras especies hasta la toma de decisiones en el campo cientifico o de la industriaen
la actualidad.

Particle Swarm Optimization (PSO) [39] es una técnica de optimizacion que gene-
ralmente se usa en espacios n dimensionales. La técnica es el resultado de estudios
matematicos del comportamiento de los enjambres de insectos en la naturaleza.
Especies directamente relacionadas con esta técnica son: abejas, aves, peces, entre
otros ejemplos que, instintivamente buscan una mejor “calidad de vida”.

Los enjambres de abejas optimizan al buscar sitios con mayor concentracion de flores
por la probabilidad de hallar mayor y mejor cantidad de polen. Las manadas de aves
en la basqueda de maiz. EI comportamiento descrito se traslada al campode la
computacion planteando algoritmos para la optimizacion de distintos tipos de
sistemas.
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Figura 11: Enjambre de particulas en la naturaleza[9].

En la Figura 11, se observa un cardumen de peces. Se caracterizan por nadar
juntos con la misma velocidad y en la misma direccion. Ademas, tienen un alto nivel
de organizacion y precision por estar formado por individuos similares en edad y
tamafo. Al ser un gran grupo tienen beneficios como proteccion ante el asecho de
depredadores y el forrajeo de zonas mas eficientes.

Al hacer referencia al PSO, se parte de una funcién desconocida que se puede
evaluar en cualquier punto. Al tratarse de optimizacion el objetivo es encontrar
valores para los que la funcion sea méxima o minima. La funcién se llama funcion
fitness y determina que tan buena es la posicion actual para cada particula. La idea en
PSO es que las particulas se muevan en el espacio de busqueda siguiendo reglas
basadas en el conocimiento personal de cada particula y el conocimiento global del
enjambre.

Cada particula (individuo) tiene: vector posicion, vector velocidad y vector ace-
leracion que determinan su movimiento en el espacio. Ademas, tiene cierta cantidad
de inercia para mantenerse en la direccion de movimiento. Cada particula es atrai-
da o empujada por una fuerza hacia su mejor personal y su mejor global. Mejor
personal es la mejor localizacion individual en su historia. Mejor global es la mejor
localizacion encontrada por el conjunto de individuos dentro del espacio de bus-
queda. Cuando las particulas se alejan de las mejores localizaciones la fuerza de
atraccion es mayor.
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2.12.3. Algoritmo de Newton Rhapson

Newton Raphson [40] es un método abierto e iterativo que se desarrolla con
procedimientos algoritmicos. Este procedimiento se utiliza para encontrar raices de
funciones no lineales. Especificamente aplicado a un sistema eléctrico de poten-
cia gque es modelizado a partir de ecuaciones no lineales. La solucion por Newton
Rhapson parte de especificar un nivel de carga y generacién, permitiendo conocer
el estado de operacion del SEP.

Los valores especificados sirven como datos de entrada para un proceso itera- tivo
gue proveera valores calculados. La diferencia entre dichos valores proveen las
ecuaciones necesarias y suficientes para resolver el sistema algebraico no lineal en
términos de variables de estado, para una iteracion k. La diferencia entre dichos
valores representa un vector de errores definidos como:

AS = J.AX )

Donde, J es la matriz de sus derivadas parciales con respecto a las variables de
estado desconocidas, denominada como Jacobiano del sistema y AX es el vector de
correcciones de variables de estado como:

AX = Xk — Xk-! (3)

El uso de Newton Raphson como algoritmo para la solucién, esta justificado de-
bido al tiempo en que convergen las soluciones de dichas ecuaciones, en comparacién
a otros algoritmos como por ejemplo Gauss-Seidel [41].

2.13. Optimizacién multi-objetivo.

Optimizacion multi-objetivo (MOQ) es una herramienta favorable y dtil si el

problema consiste en optimizar varios objetivos simultdneamente. Consecuentemen-
te, el espacio objetivo es multidimensional. MOO facilita un conjunto de soluciones
eficaces, dando lugar a la llamada frontera de Pareto.
La optimizacion multiobjetivo genéricamente es la determinacion de los valores para
un vector de variables de decision. El vector de variables debe satisfacer un conjunto
de restricciones y optimizar una funcién vectorial, donde los elementos representan
las funciones objetivo individuales. Optimizacion multiobjetivo es hallar la solucién
de valores para todas las funciones objetivo que sean aceptables para quien toma
la decision.
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2.13.1. Dominancia de Pareto

Béasicamente, la dominancia de Pareto permite definir el conjunto de soluciones
Optimas teniendo en cuenta el valor de cada funcion objetivo por separado. Como
consecuencia se puede decir que una solucion A domina a otra B, si A posee mejores
valores en las funciones objetivo en relacién a B [42]. Mateméaticamente, sea un
espacio objetivo n dimensional denominado R™y un espacio de decision ¢, sean
dos vectores u; Vi ¢ ¢, entonces se puede decir que u domina a v, si y solo, si
ic[1,2,3...n].

2.13.2. Optimalidad de Pareto

Dado un punto x*, se dice que este es un pareto éptimo si no existe un vector
x que haga que mejore alguno de los objetivos, respecto a los valores obtenidos en
x* sin gue empeore de forma simultdnea alguno de los otros.
Una solucién en x* se dice que es Pareto 6ptima si y solo si, no existe otro vector
en x tal que v = F (x) domine a u = F (x*), la solucién es un conjunto de soluciones
no dominadas denominadas frente de Pareto.

2.13.3. Conjunto de Pareto

Es un conjunto de puntos en el espacio objetivo que representan las mejores
soluciones al problema de optimizacién. Para definir al conjunto de Pareto partimos
de esquemas multiobjetivos donde no hay una solucion dptima global Unica, sino
un conjunto de soluciones 6ptimas [43]. El conjunto de Pareto esta formado por
las soluciones que no son dominadas o superadas por ninguna otra para todas las
funciones objetivo.

2.14. Teoria del analisis estadistico.

Con la finalidad de determinar el desempefio de las técnicas usadas para la
solucién del problema de optimizacion se recurre a pruebas estadisticas; las cuales
nos indicara que técnica heuristicas tiene mejores prestaciones.

2.14.1. Pruebas no paramétricas

Las pruebas estadisticas de estimacién y contraste parten de suponer que una
muestra aleatoria obedece a una distribucion normal. Sin embargo dicha suposicion
no siempre es adecuada, es dificil de comprobar o no resulta valida. De esta limitante
nacen las pruebas no paramétricas o de distribucién "free"que se caracterizan por
no suponer ningun tipo de distribucion de probabilidad. EI pardmetro que se utiliza
para analizar los datos es la mediana.
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2.14.2. Prueba de Kolmogérov Smirnov (KS)

Es una prueba que determina si la muestra sigue o no una distribucion normal.
Con frecuencia a este test se le denomina de "bondad de ajuste”. KS mide la con-
cordancia entre los valores de las funciones de distribucién de un conjunto de datos
con una distribucidn tedrica especifica. Particularmente KS es un procedimientos
de analisis que cuantifica de forma mas exacta las desviaciones de la distribucion
normal.

Su principio es comparar la funcion de distribucion acumulada de los datos
observados con la de una distribucion normal, midiendo la maxima distancia entre las
dos curvas. Como en cualquier test de hipdtesis, la hipétesis nula se rechaza cuando
el valor del estadistico supera un cierto valor critico que se obtiene de una tabla de
probabilidad [44].

2.14.3. Prueba t-Student

La prueba t-Student es una prueba paramétrica para evaluar las medias deuno
o dos grupos mediante pruebas de hipotesis. La prueba T puede usarse para
determinar si un Unico grupo difiere de un valor conocido (una prueba T de una
muestra), si dos grupos difieren entre si (prueba T de muestras independientes), o
si hay una diferencia significativa en medidas pareadas (una prueba T de muestras
dependientes o pareada).
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3. Capitulo 3 - Metodologia

El presente capitulo describe la formulacion matematica del problema de op-
timizacion que se pretende resolver. Se describe las operaciones que gobiernan los
algoritmos heuristicos. A manera de orientacion, se presenta los pasos en forma de
flujograma de PSO y SOS, que facilita la compresién del lector. Adicionalmente una
descripcion basica del algoritmo de Newton Raphson como técnica complementa- ria.
Finalmente se presenta el sistema de 30 barras IEEE como caso de estudio, en donde
se aplico el proceso de optimizacién.
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La presente investigacion emplea procesos de simulacion y tiene un enfoque
cuantitativo, debido a que encuentra soluciones numéricas en un sistema eléctri-
co. Por lo tanto se genera un proceso de optimizacion cuya finalidad es encontrar
valores de potencia que despachan los generadores eléctricos. Adicionalmente este
proceso determina variables de estado que definen el punto de operacion del SEP.
Previo a la descripcion de la metodologia, es importante mencionar las considera-
ciones realizadas en el SEP:

La red se encuentra representada por un conjunto de barras (nodos) y ra-
mas(sistema de transmision).

La red esta referenciada al modelo monoféasico.

La alimentacion de la red es desde varios puntos.

La carga es constante y representada como potencia activa y reactiva.

3.1. Variables de Control

Las variables de control para este estudio estan representadas por:

X = [Pai, Vi, Tj, Qex] (4)

Donde:
Pgi: Potencia activa en la barra i donde existe un generador.

V. Voltaje en la barra m donde existe un generador.
T;: Tap de transformador ubicado en la rama j.

Q.x: Potencia reactiva del compensador ubicado en la barra k.

3.2. Variables de Estado

Las variables de estado para un SEP son un vector de la forma:

u = [Pgs, Vs, 61, Qail )]

Donde:
Pgs: Potencia activa en la barra slack.
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Vs: Voltaje en la barra s PQ.
or. Angulo en la barra i.

Qgi: Potencia reactiva del generador ubicado en la barra i.

3.3. Planteamiento del modelo matematico de optimizacion

Matematicamente el problema esta definido por:

Minimizar : Z(x,u) = [Z:1(X, u), Z2(X, u), .., Zn(X, u)] (6)
Sujeto a: hCx,u) =0
gix,u) <o

Donde: n es nimero de objetivos, Z es la funcion fitness. g(x, u) es el conjunto
de restricciones de desigualdad y h(x, u) es el conjunto de restricciones de igualdad.

3.4. Funciones objetivos

Sea un sistema formado por centrales termoeléctricas que consume combustible
fosil para generar electricidad. Las cuales emiten gases de efecto de invernadero
debido a la combustién del recurso fosil. La idea basica del proceso de optimizacion
se centra en ocupar la minima cantidad de combustible produciendo la minima
cantidad de emisiones de gas. Por otro lado en este proceso, es ideal mantener un
adecuado nivel voltaje en barras lo cual se logra al compensar la energia reactiva
al sistema. Finalmente, todo proceso posee una componente de pérdidas.

Con estas condiciones las funciones objetivos son:

Costo de generacion.

Emisiones de gas de efecto invernadero.

Pérdidas de potencia en los elementos de transmision.

Compensacion de energia reactiva.

3.4.1. Costo de generacion

Se consideran generadores eléctricos de fuentes convencionales. El costo de ge-
neracién (combustible) esta representado por una expresion cuadratica dada en
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délares por hora($/h) y la potencia activa generada en megawatts (MW). EIl plan-
teamiento matemaético esta representado por:

= NG
Z = J[a+bP +cPZ] @)
i=1

[aty

Donde:

a;, b;, ¢; son parametros de costo del generador ubicado en la barra i.

Pqi: Potencia activa en la barra i donde existe un generador.

3.4.2. Emision de gases

Se consideran generadores eléctricos de fuentes convencionales por tanto emiten
gases contaminantes de tipo Sox, NOXx. Los gases se cuantifican en toneladas por hora
(t/h), mediante la siguiente expresion:

S- NG
Z = la+pP +yPl+ weric] (8)
i=1
Donde: o -

ai, Bi, vi, wi, i Son pardmetros de emision del generador ubicado en la barra i.
Pgi: Potencia activa en la barra i donde existe un generador.

3.4.3. Pérdidas de potencia

Las pérdidas de potencia en los elementos de transmision se deben a las ca-
racteristicas propias del material del que estdn hechos los elementos. Se expresan
como:

p-28
Zz = [Gij(Vi2 + ij — V;Vjcos(d; — d:))] 9
i=1
Donde:
Gy: Conductancia de una linea de transmisién que une los nodos i y j.
Vi Voltaje en una barra i.
or. Angulo en una barra i.

3.4.4. Compensacion reactiva

La compensacion de energia reactiva es un procedimiento general para el control
de las condiciones de estabilidad de un SEP. Este se ve reflejada en los valores de
voltaje en las barras del sistema. La forma de cuantificar la calidad de los valores
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es mediante la desviacion del voltaje, este un indice significativo desde el punto de
vista de seguridad del sistema. Matematicamente se define como la suma acumulada
de desviaciones de voltajes en todos los buses del sistema. En la red el valor deseado
generalmente es 1 por unidad. La desviacién de voltaje se calcula con el siguiente
planteamiento:

Zy = IVi - 1| (10)

Donde:
Vi Voltaje en una barra i.

3.5. Restricciones

3.5.1. Restricciones de igualdad

Las restricciones de igualdad estan formadas por las ecuaciones de balance de
potencia activa y reactiva (3) y (4), respectivamente. El principio sefiala que la
potencia entregada por una fuente siempre sera igual a la potencia consumida por
la demanda, mas una componente de pérdidas. Propiedad que se aplica en todas
las barras del sistema.

24
Pci — Ppi — V; V;[Gyicos(d: — d;) + Byisen(di — d;)] = o icOB (11)
Jj=1
= .
Qci — Qpi — Vi Vj[Ggsen(d; — ;) + Bycos(d: — d;)] = 0 ieQB (12)
Jj=1
Donde:

P¢: : Potencia activa de generacion en una barra i.

Qg : Potencia reactiva de generacién en una barra i.

Ppi : Potencia activa de demanda en una barra i.

Qp: : Potencia reactiva de demanda en una barra i.

G;: Conductancia de una linea de transmision que une los nodos i y j.
B;i: Susceptancia de una linea de transmisién que une los nodos i y j.
Vi Voltaje en una barra i.

o Angulo en una barra i.
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3.5.2. Restricciones de desigualdad

Las restricciones de desigualdad estdn asociadas a la capacidad y limites de
operacién que poseen los elementos de los SEP. Describen también los grados de
libertad que pueden tomar ciertas variables de estado.

Para el problema que se esta tratando se plantean cinco restricciones de desigualdad
y son las siguientes:

= Restriccién (13): indican que los limites de voltaje en las barras donde hay
generadores, idealmente deben valer 1 por unidad. Esta condicién indica que
no existe desfase entre fasor voltaje y fasor corriente.

= Restricciones (14) y (15): indican los limites potencia activa y reactiva que
aporta un generador, el fabricante del generador determina la capacidad de
potencia.

= Restriccidn (16): indican los limites de potencia reactiva que un compensador
Shunt puede aportar.

= Restriccién (17): indican los limites de operacion que pueden tener los selec-
tores mecanicos conocidos como taps de los transormadores.

Vi <\ <\ pax i c QG (13)
Pmin < pg; < pmax i € QG (14)
Qmin < Qg < Qax i € QG (15)
QUM <Qu=Qm™ ke QC (16)
Tmin < T, <pmax QT (17
J J

Donde:

VZun: Voltaje minimo permisible en la barra i donde existe un generador.
Vit Voltaje calculado en la barra i donde existe un generador.
Vzex: Voltaje maximo permisible en la barra i donde existe un generador.

Pzin. Potencia activa permisible minima en la barra i donde existe un generador.
Pgi: Potencia activa calculada en la barra i donde existe un generador.
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Pzex. Potencia activa permisible maxima en la barra i donde existe un generador.
Qugir: Potencia reactiva permisible minima en la barra i donde existe un generador.
Qgi: Potencia reactiva calculada en la barra i donde existe un generador.

Qugx: Potencia reactiva permisible maxima en la barra i donde existe un genera-

dor.
Qmin: Potencia reactiva permisible minima en la barra k donde existe un compen-

sador Shunt.
Q.x: Potencia reactiva calculada en la barra k donde existe un compensador Shunt.

Qmaex. Potencia reactiva permisible maxima en la barra k donde existe un com-

pensador Shunt.
T;-m'": Valor minimo permisible del Tap en la rama j.

T;: Valor calculado del Tap en la rama j.

Tnex: Valor maximo permisible del Tap en la rama j.

3.6. Método de Newton Rhapson (NR)

Newton Rhapson es un algoritmo que sirve para encontrar aproximaciones de
los ceros o raices de una funcién real no lineal. Dado que la operacion del SEP
obedece a las ecuaciones (3) y (4), es necesario incluir este algoritmo en el proceso
de optimizacion.

Para aplicar NR a un SEP se requiere conocer ciertos valores especificados en
cada barra del sistema. Las barras se pueden clasificar en diferentes tipos conside-
rando caracteristicas de las mismas:

= Barra Slack: es el punto de referencia donde se deben especificar los valores
de voltaje (V) y angulo (). Estos valores son generalmente 1 (por unidad)
y O respectivamente. La razén es que al ser una barra de referencia no debe
existir caida de voltaje y el desfase entre el fasor voltaje y corriente debe ser
cero.

= Barra PV: se la reconoce por ser una barra de generacion o voltaje controlado.
Aqui se deben especificar los valores de potencia de generacion y voltaje y se
caracteriza por la capacidad de regulacion de tension.

= Barra PQ: Esta formado por las barras restantes, en estas solo se especifica
los valores de potencia activa y reactiva de la demanda.
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3.6.1. Matriz Ybarra

La matriz Ybarra es un arreglo de dimension n x n, que representa la admitancia
nodal de los buses en un SEP. Es necesaria para el anélisis de flujo de potencia.
Para una matriz con n barras el elemento Y; de la matriz admitancia obedece al
siguiente esquema:

C b2

Yij + k=1..n,k ; Yik si i =j (18)
—Vij Si i/Ej

Donde y;; es el inverso de z;;, denominada admitancia.

El proceso para resolver un SEP mediante el algoritmo de Newton Rhapson

parte de la ecuacion (2) donde la matriz jacobiana se define desde las expresiones
de potencia activa y reactiva. Asi tenemos:

=B

P: =V;: V;i[Giicos(di — d;) + Biisen(di — d;)] ieQB (29)
j=1
=

Qi =V V;[Gyisen(d: — d;) — Byicos(di — d5)] ic OB (20)
J=1

Los elementos fuera de la diagonal de la matriz jacobiana J se definen a partir
de las derivadas parciales de las ecuaciones (19) y (20) expresadas como:

oP;

— =VVI[G sen(6 —d)—-B cos(d6 —d)] i c QOB (21)
06 ij i i ij i
= cos(6 —35)+B sen(d6 —d)] ie QB (22)
o5 ij i i ij i
v @0 _ 9P icOB 23)
Jov;  Ooi
y 9B _ 00 i e OB (24)
Jov; 0di

Los elementos dentro de la diagonal de la matriz jacobiana se definen a partir
de las derivadas parciales de las ecuaciones (19) y (20) expresadas como:

Pi_ g _By 7 i c OB (25)
00 i V
o0 V=

‘=P —Gu; i e OB (26)

00i
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oQ

O _
V. v Q. Biiviz i c QOB 27)
1
or;
Vi@V- =P G i icoB (28)
i Y,

Con base en la ecuacién (2) y las expresiones (21) a (28) se pueden establecer
valores de u.

3.7. Optimizacion mediante el algoritmo de enjambre de particu-
las (PSO)

Cada particula en movimiento, inicialmente se encuentra dentro del espacio de
busqueda, las cuales estan caracterizadas por:

= Tener una posicién y velocidad.

= Conocer el valor de la funcion fitness.
= Almacenar la mejor posicion.

= Conocer a su vecindad.

= Poseer tres escenarios posibles de actuacion: seguir su propio camino, de-
volverse a su mejor posicion anterior o devolverse a la mejor posicion del
vecindario.

Definamos el espacio de busqueda S n dimensional y el enjambre que consta
de n particulas. Cada particula i ocupa una posicién x y posee una velocidad v en
un tiempo t, definidas respectivamente por:

xi=[xt ,xt .., xt ] (29)
t Lt 2.t n,t
vi=[vi vi . vi ] (30)
t 1t 2t nt

Las expresiones que permiten calcular la posicién y velocidad en cada instante
de tiempo estan definido por:

Vie =W, + crandi(Pi, —xi,) + corand:(P¢, —xi ;) (31)

i i i
Xitr1 = Xjr ¥ Vi (32)
Donde:

ci: Es un parametro de aceleracion asociado a la busqueda de la mejor solucion.
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c2: Es un pardmetro social que atrae a la particula a la mejor solucion global.
w: peso de inercia asociado a la busqueda y exploracién para una rapida conver-
gencia.

A continuacion se muestra en la Figura 12 el flujograma de proceso para PSO,
a continuacién se describe: El proceso estd dividido en 2 partes, la primera es la
inicializacion que se describe a continuacion:
Paso 1. El proceso empieza cargando los parametros de PSO e inicializando una
posicion x mediante las restricciones de desigualdad, y sus velocidades v. Paralela-
mente carga los parametros y calcula la matriz Y barra del SEP.
Paso 2. Con estos datos se procede a calcular la variables de estado u mediante el
algoritmo de Newthon Rhapson.
Paso 3. Finalmente se calcula y almacena la funcion fitness Z.
La segunda parte esta formado por la bucle principal donde se establece un maxi-
mo numero de iteraciones permitidas, que se lo evalta con un contador de proceso
iteracion = 1.
Paso 4. Se calcula las nuevas posiciones y velocidades x y v, y a través de NR se
determina los nuevos valores para las variables de control wu.
Paso 5. Previo a determinacién de las nuevas funciones fitness es importante evaluar
si u esta dentro de los limites permitidos, esto se lo hace mediante las restricciones de
desigualdad.
Paso 6. En el caso de que alguna o algunas variables violen los limites permitidos
estas seran desechadas, y las que cumplan contintan dentro del proceso.
Paso 7. Se procede a calcular las nuevas funciones fitness. Dado que se almacené
los valores los calculados en la etapa inicial, estos seran comparados con los nuevos
valores para determinar asi cual es la mejor solucién mediante el célculo de la menor
distancia euclidiana. Este proceso se repite hasta que se alcance el nimero maximo
de iteraciones establecido inicialmente (cuando iteracion es igual a la maxima ite-
racién).
Paso 8. Almacena la mejor solucion y presenta resultados.
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Bucle principal de la poblacién

P'resenta
Resultados

teracion es igual a I¥
mixima iteracion?

Inicializa parametros para
P50

v

: : I :

: B .

Inicializa posicion, ¥ N . Determina la menor distancia Iel.ll.‘l.ldlﬂl'lﬂ R
mediante (12)-(16) . - almacena en memoria :
L - Desecha N :

E | Evalua funcidn fitness Z y almacena P I :

Inicializa velocidad v

t o Ejecuta

Inicializa variables de estado ul+€

v

Inicializa funcién fitness 2

Si

;Satisfase u a (10) -(16)?

Ejecuta’

l Newton . o I :
Rhapson Determina nuevo vector de estado u M

Almacena en memoria x, u, £ T
Con ecuacion (29) determina P I .

Calcula ¥barra T
e - : | Con ecuacion (28) determina e I .

. arga parametros N
[ INICTO del SEP S
iteracién =1

A 4

| iteracion = iteracion + 1 L_

Figura 12: Flujograma de proceso para PSO. Fuente: Autor.

3.8. Optimizaciéon mediante el algoritmo basado en simbiosis SOS

El algoritmo basado en simbiosis busca una solucién éptima global en el espacio
de decision ¢. Se usa una poblacion inicial denominada ecosistema como soluciones
candidatas para encontrar una solucion éptima. El algoritmo usa un proceso itera- tivo
en donde generan las nuevas soluciones a partir de las relaciones simbidticas entre
dos organismos del ecosistema.
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Mutualismo: En esta fase dos organismos x; y X; son escogidos aleatoriamente
del espacio de decision. Los organismos interactdan con la finalidad de tener mayor
posibilidad de supervivencia, asi surgen Xy Y X;n definidos como:

Xiv = X; + Ri[Xar = BF1 Ximu] (33)
X;N = Xj + Ra[Xar — BF2Xmu] (34)
Xmu = (Xi + Xj)/2 (35)

Donde:

Xmu: Vector de mutacion.

Ri, R: : NUmeros aleatorios entre 0 y 1.

Xu : Organismo de mas alta adaptacién.

BF.,BF. : Factores de beneficios que existen en la relacion de mutualismo, se
generan aleatoriamente.

Comensalismo: Sea x; un individuo del ecosistema escogido aleatoriamente que
interactta con x;; el nuevo individuo esta definido por:

Xin = Xi + R3[Xar — Xj] (36)

Donde:
Xm — X;j: Representa la ventaja de x; para ayudar a x; a mejorar la adaptacion.
Rs: NUmero aleatorio entre -1y 1.

Parasitismo: En la fase de parasitismo, el pardmetro x; representa el organismo
que se beneficia. El pardmetro Xx; representa el organismo dafiado por la relacion.
El vector parasito esta definido por:

xp = R(UB — LB) + LB (37)

Donde:

UB: Limite inferior para la evaluacion.
LB: Limites superior para la evaluacion.
R.: NUmero aleatorio entre 0 y 1.

A continuacion se muestra en la Figura 13 el flujograma de proceso para SOS,
a continuacion se describe:
El proceso esté dividido en 2 partes, la primera es la inicializacién que se describe
a continuacion:

47| 74



Paso 1. El proceso empieza inicializando los organismo x mediante las restricciones
de desigualdad. Paralelamente carga los parametros y calcula la matriz Y barra del
SEP.

Paso 2. Con estos datos se procede a calcular la variables de estado u mediante el
algoritmo de Newton Rhapson.

Paso 3. Finalmente se calcula y almacena la funcion fitness Z.

La segunda parte esta formado por el bucle principal y a su vez formado por tres
etapas denominadas mutualismo, comensalismo y parasitismo, donde se establece
un maximo numero de iteraciones permitidas, que se lo evalGa con un contador de
proceso iteracion = 1.

MUTUALISMO.

Paso 4. Mediante dos organismos definidos en el ecosistema por Xin Yy Xjn que
se relacionan para determinar y almacenar cual produce un nuevo mejor fitness en
comparacion con las calculadas en la inicializacion.

COMENSALISMO.

Paso 5. Mediante un organismo definido en el ecosistema por xv se determina
un nuevo fitness, guarda y almacena en el caso de ser mejor comparacion con las
calculadas en la inicializacion.

PARASITISMO.

Paso 6. Mediante un organismo paréasito definido en el ecosistema por X;, se de-
termina un nuevo fitness, guarda y almacena en el caso de ser mejor comparacion con
las calculadas en la inicializacion.

Paso 7. Para determinar la mejor solucidn fitness de todo el ecosistema se se calcula
la menor distancia euclidiana y se almacena. Este proceso se repite hasta que se al-
cance el nimero maximo de iteraciones establecido inicialmente (cuando iteracion es
igual a la maxima iteracion).

Paso 8. Presenta resultados.
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3.9. Caso de estudio

Luego de conocer las técnicas para resolver el problema del despacho de potencia,
es necesario describir el caso de estudio que va ser usado para las simulaciones
y obtencidn de resultados. Es importante probar estos algoritmos en un sistema
eléctrico que contenga la mayor cantidad de elementos esenciales y datos reales
producto de mediciones. Para ello se recurre al sistema de 30 nodos de la IEEE que
representa una aproximacioén del sistema American Electric Power.

La representacion grafica del sistema se visualiza en la Figura 14, que esta
formado por:

1 nodo de balance (Nodo slack): Denominado como “barra infinita” en donde
el voltaje y angulo son de valor conocido y constante.

24 nodos de carga (PQ): Nodos en donde se conoce la carga o consumo de
potencia y desconoce voltaje y angulo.

5 nodos tensién contralada (PV): en donde se conoce la potencia activa in-
yectada y voltaje, se desconoce la potencia reactiva y el angulo.

9 compensadores Shunt.

41 elementos de transmision.
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Figura 14: Caso de estudio, modelo 30 barras IEEE [10].
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4. Capitulo 4 - Resultados

El presente capitulo muestra los resultados obtenidos en las simulaciones con
los algoritmos de optimizacién PSO y SOS. Adicionalmente los resultados de la
simulacién con el algoritmo de Newton Rhapson (NR). El objetivo principal de
este capitulo es demostrar que el sistema eléctrico al pasar por el proceso de opti-
mizacion presenta mejores condiciones operativas, en comparacion al escenario sin
optimizacion. Adicionalmente se presenta los frentes de Pareto hallados en el pro-
ceso de optimizacion multiobjetivo. Las conclusiones de estos resultados se dara en
la seccién de conclusiones y recomendaciones.
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Los modelos de optimizacidn fueron probados con el sistema de 30 barras IEEE,
mediante el uso del Matlab como software de manejo de informacion. Las siguientes
secciones muestran los resultados obtenidos en las simulaciones las cuales corres-
ponden a las funciones de costo o fitness. Es importante mencionar que se trabajé con
el 100 % de la demanda en el sistema IEEE.

4.1. Perfil de Voltaje

Como punto de partida para el proceso iterativo los valores en cada barra co-
rresponden al de un sistema ideal. Es decir en voltajes con un valor de 1 por unidad,
y valores angulares de 0. Los resultados para los diferentes escenarios se verifican
en la Tabla 1.

A continuacion, se muestra la gréfica de perfil de voltaje en los tres escenarios
de comparacion, refiérase a la Figura 15. Para el caso resuelto mediante Newton
Raphson (V-NR) se verifica que existen 11 barras que alcanzan el limite méaximo
permitido de voltaje. En contraste para los escenarios optimizados (V-SOS,V-PSO)
se verifica que no alcanzan y tampoco violan los limites establecidos, y como es
de esperar estos tienden a aproximarse a la unidad, ratificando lo descrito en la
expresion (10).

Esto globalmente se verifica en la funcion costo: desviacién de voltaje detallada en la
Figura 16, el valor para el caso de SOS y PSO se reducen en al menos el 25 %,
cumpliendo el objetivo descrito en la seccion anterior.

112 Perfil de voltaje para sistema de 30 barras IEEE

Uy
o
R

Nivel de Voltaje en PU
=

o
©
@

o
©
o

| | |
10 15 20 25 30
Numero de Barra

o
©
IS

o
o

Figura 15: Perfil de voltaje para el sistema de 30 barras IEEE. Fuente: Autor.
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Cuadro 1: Resumen general de voltajes en barras
Voltaje en barras del sistema 30 IEEE

Barra (i) Vmax Vmin V
PSO SOS NR

1 1,100 0.95 1,0473 0,9762 1,1000
2 1,100 095 11,0302 1,0225 1,1000
3 1,086 095 11,0261 1,0120 1,0866
4 1,083 095 1,0206 1,0187 1,0827
5 1,100 0.95 11,0282 1,0467 1,1000
6 1,090 095 1,0119 1,0177 1,0894
7 1,087 095 1,0109 1,0219 1,0868
8 1,100 095 11,0125 1,0256 1,1000
9 1,104 095 1,0820 1,0458 1,0939
10 1,102 095 11,0180 1,0187 1,0816
11 1,100 095 11,0187 1,0298 1,1000
12 1,107 095 11,0330 1,0244 1,1014
13 1,100 095 1,0756 11,0893 1,1000
14 1,094 095 11,0201 1,0116 1,0861
15 1,091 095 10171 1,0086 1,0808
16 1,098 095 1,0201 1,0160 1,0861
17 1,096 095 1,0145 1,0150 1,0778
18 1,083 095 1,0073 1,0004 1,0694
19 1,082 095 1,0046 0,9988 1,0657
20 1,086 095 11,0087 1,0035 1,0689
21 1,091 095 1,0078 1,0079 1,0687
22 1,091 095 1,0084 1,0080 1,0741
23 1,084 095 11,0097 0,9997 1,0689
24 1,083 095 11,0002 0,9948 1,0636
25 1,088 0.95 11,0027 0,9964 1,0749
26 1,072 095 0,9848 10,9784 1,0582
27 1,100 0.95 11,0131 1,0064 1,0902
28 1,091 095 1,0117 1,0200 1,0896
29 1,081 095 1,0013 0,9993 1,0717
30 1071 095 09862 0,9821 1,0610
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Desviacion de voltaje para el sistema de 30 barras IEEE

Desviacion del Voltaje en PU

2.75-NR 1.86-PSO 1.54-SOS
Escenario

Figura 16: Desviacion de voltaje para el sistema de 30 barras IEEE. Fuente: Autor.

4.2. Compensacion de potencia reactiva

Los dispositivos de potencia reactiva (Compensadores Shunt) son ubicados en

barras de carga. El objetivo principal de la inclusién de estos elementos al SEP se
verifica en la mejora del perfil de voltaje. La Figura 17 detalla los MVar compensa-
dos obtenidos para el caso PSO y SOS. En lo referido a NR obviamente no existe
ningun valor compensado. La razén se debe a que el objetivo del presente trabajo
es verificar el efecto que tiene el proceso de optimizacion vs el efecto de no poseer
esta compensacion en el sistema original.
Concluyendo, decimos que: el sistema después de la inclusion de estos dispositivos
mejora su estabilidad. Por lo tanto el SEP estd en la capacidad de soportar mas
carga, como se verifica en la Figura 16. En la Tabla 2 se presente el resumen general
de compensacion detallada por dispositivo.
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Compensacion de potencia reactiva en el sistema de 30 barras |IEEE
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0-NR 39.21-PSO 29.38-SOS
Escenario

Figura 17: Compensacion reactiva para el sistema de 30 barras IEEE- Fuente: Autor.

Cuadro 2: Resumen de Compensacion de potencia reactiva por elemento
Compensacion de Potencia Reactiva

C Barra (i) Qshmax Qshmin Qsh
PSO SOS NR

C1 10 5 0 4.67 0 0
C2 12 5 0 496 0.14 0
C3 15 5 0 498 4.55 0
C4 17 5 0 497 497 0
C5 20 5 0 446  1.27 0
C6 21 5 0 499 496 O
Cc7 23 5 0 3.08 3.47 0
C8 24 5 0 4.99 5 0
C9 29 5 0 2.08 5 0

4.3. Costos de Generacion

Los costos de generacion para cada escenario se verifican en la Figura 18. Los
valores estan directamente relacionados con el total de potencia despachada. Todas
las unidades de generacion aportan potencia sin violar las restricciones de capaci-
dad. La potencia que no es cubierta por todos los generadores es cubierta por el
generador en la barra slack.

La Tabla 3 muestra los valores totales de potencia despachada por cada gene-
rador para cada escenario de optimizacion y en el caso de NR. Las tablas cumplen
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los rangos de operacion.

900 Costo de Generacién para sistemade 30 barras IEEE

Costo en $/h
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809.29-NR 802.05-PSO 802.56-SOS
Escenario

Figura 18: Costo de operacion para el sistema de 30 barras IEEE. Fuente: Autor.

Cuadro 3: Resumen general de potencia despachada por cada generador del SEP
Despacho de Potencia Activa
G Barra (i) Pgmax Pgmin Pg
PSO SOS NR

G1 1 slack slack 171.25 120.46 166.2
G2 2 80 20 48.92 68.95 40
G3 5 50 15 2213  26.47 30
G4 8 35 10 2475 18.84 20
G5 11 30 10 13.17  18.02 20
G6 13 40 12 12.07 39.56 15

4.4. Emisiones

Dado que las emisiones son consecuencia del la produccion de energia eléctrica.
El objetivo es reducir al maximo las emisiones que contaminan el medio ambiente
pero generando potencia suficiente para satisfacer la demanda. La Figura 19 muestra
el valor de las emisiones en cada uno de los escenarios.

57| 74



#WSALESIANA

Emisiones para el sistema de 30 barras |IEEE

Emisiones en t/h
o
N
T

0.33-NR 0.3503-PSO 0.3457-SOS
Escenario

Figura 19: Total de emisiones para el sistema de 30 barras IEEE. Fuente: Autor.

4.5. Pérdidas de potencia

En todo SEP existe de por medio una componente de pérdidas debido a la
naturaleza intrinseca de los materiales en el sistema de transmision, a continuacién,
La Figura 20 evidencia los valores de pérdidas, lo que significa que el sistema genera
lo que demandan los consumidores mas las pérdidas de potencia.

Pérdidas de Potencia para sistema de 30 barras IEEE

Pérdidas de potencia en MW
N w S 19)] (2] ~ «©

-

o

3.03-NR 8.9102-PSO 8.7811-SOS
Escenario

Figura 20: Pérdidas de Potencia para el sistema de 30 barras IEEE. Fuente: Autor

4.6. Mejores soluciones de SOS Y PSO

En la Tabla 4 se muestra las mejores soluciones en forma de resumen, estas
son entendidas como la mejor particula y el mejor organismo encontradas por PSO
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y SOS respectivamente, estas soluciones representan las variables de control que
deben permanecer constantes en la operacion del SEP.

Cuadro 4: Resumen general de mejor particula y mejor organismo
X i 1 Min Max PSO SOS

mMw) G2 2 - 20 80 48.924 68.95
G3 5 - 15 50 22135 26.47
G4 8 - 10 35 24,755 18.84
G5 11 - 10 30 13.173 18.02
G6 13 - 12 40 12.074 39.56
1PU vi 1 - 0.95 1.10 1.047 0.976
v2 2 - 0.95 1.10 1.030 1.022
V5 5 - 0.95 1.10 1.028 1.046
vg 8 - 0.95 1.10 1.012 1.025
Vil 11 - 0.95 1.10 1.018 1.029
Vi3 13 - 0.95 1.10 1.075 1.089
1PU T11 - 11 0.9 1.10 0.9334 0.921
T12 - 12 0.9 1.10 0.9481 0.974
T15 - 15 0.9 1.10 0.9530 0.981
T36 - 36 0.9 1.10 0.9269 0.949
MVars Cl1 10 - 0 5 4998 0.00
cz2 12 - 0 5 4685 0.14
c3 15 - 0 ) 4.089 4.55
c4 17 - 0 5 4978 497
cs5 20 - 0 5 4584 1.27
c6 21 - 0 5 4966 4.96
cr 23 - 0 5 3.660 3.47
c8 24 - 0 ) 4997 5.00
coO 29 - 0 5 1.998 5.00

Las Figuras 21, 22 muestran el frente de Pareto formadas por las soluciones no
dominadas para SOS y PSO respectivamente. El punto identificado representa la
solucion con menor distancia euclidiana.
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Figura 21: Frente de Pareto para SOS con Z, = 1,54. Fuente: Autor.
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Figura 22: Frente de Pareto para PSO con Z: = 1,86. Fuente: Autor.
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4.7. Evolucion de SOS Y PSO

A continuacion en la Figura 23 se verifica la evolucion alcanzada por las técnicas
heuristicas en funcion del nimero de iteraciones.

Gréfica de estabilidad para SOS
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Figura 23: Gréficas de estabilidad de las técnicas. Fuente: Autor.
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5. Capitulo 5 - Comparacion de técnicas

El Gltimo capitulo del presente trabajo tiene como objetivo principal evaluar
el desempefio de las técnicas usadas en la resolucion del problema de despacho de
potencia. Para ello se tomé muestras como resultado de varias ejecuciones de cada
método. Posteriormente se uso la prueba no paramétrica de Kolmogérov-Smirnov con
el fin de demostrar la normalidad de las muestras tomadas. Finalmente seuso t-
Student con el fin de evaluar las medias de las muestras usando pruebas de hipotesis.
Con los resultados obtenidos se procede a inferir que técnica presenta un mejor
desempefio.
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En la seccion anterior se present6 los resultados obtenidos en los escenarios de
simulacién. Se pudo verificar que bajo los efectos de la optimizacion el SEP mejora
su estado de operacion. Como indicador de esta mejora se visualiza perfil de voltaje
en la Figura 15. El sistema después de este proceso posee mayor capacidad de
soportar carga.

Posteriormente a la optimizacion, surge la pregunta: ¢Qué técnica de solucién
presenta mejor desempefio frente a este caso de estudio?. En un rapido anélisis se
podria decir la técnica que proporcione una solucion que posea la menor distancia
euclidiana sin embargo, no es condicion suficiente para ratificarlo.

Dada la naturaleza aleatoria de las técnicas heuristicas, es necesario introducir he-
rramientas estadisticas que proporcionen evidencia acerca del desempefio de las
mismas y asi tomar una decision. Para ello se recurre a las pruebas inferenciales:
Kolmogorov-Smirnov y t-Student.

A continuacion, se detalla el procedimiento para verificar el desempefio de las téc-
nicas heuristicas en base a los resultados obtenidos:

1. Obtener una muestra como resultado de varias ejecuciones de los algoritmos.

2. En base a la prueba Kolmogorov-Smirnov verificar la normalidad de estas mues-
tras.

3. En base a la prueba t-Student unilateral a la izquierda verificar el cumplimien-
to de hipotesis alternativa para determinar diferencias en medias de las técnicas
heuristicas.

5.1. Muestras
En la Tabla 5 se verifica las muestras tomadas para SOS y PSO producto de varias
simulaciones.

5.2. Prueba de Kolmogorov-Smirnov

De acuerdo al marco tedrico revisado en el Capitulo 2, esta prueba necesita
previamente establecer dos hipotesis denominadas como: hipotesis nula(HoO) e hi-
potesis alternativa H1, descritas como:

Ho: La hipo6tesis nula describe que la muestra tomada no pertenece a una distri-
bucion normal.

Ha1: La hipoétesis alternativa describe que la muestra tomada pertenece a una dis-
tribucion normal.

Para la verificacion de esta prueba se aplican pruebas estadisditicas:

Si Ho = o0 significa que la prueba no rechaza la hipétesis nula al 5% de
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significancia y si Ho =1 significa que si lo hace.

Con el la prueba KS que tiene como argumento de entrada un vector X
que representa una muestra aleatoria estandarizada.

La Tabla 6 muestra los resultados para la ejecucion de la prueba de
Kolmogorov-Smirnov.

En base a los resultados obtenidos, se puede decir que las distribuciones
para los 2 caso se ajustan a una distribuciéon normal como se verifica en
la Figura 24.

Cuadro_5: Muestras tomadas de PSO y SOS
Muestras
NUmero SOS PSO

1 814.362 807.181
2 813.534 807.164
3 811.141 807.197
4 807.500 807.160
5 813.024 807.170
6 814.971 807.171
7 813.098 807.162
8 811.472 807.178
9 811.893 807.160
10 812.933 807.167
11 814.794 807.164
12 814.298 807.161
13 812.172 807.175
14 812.106 807.178
15 812.994 807.161
16 813.483 807.163
17 810.648 807.166
18 814.782 807.181
19 811.736 807.164

20 811.893 807.197
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Funcién de distribucién normal para SOS
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Figura 24: Distribuciéon normal para SOS y PSO. Fuente: Autor.

Cuadro 6: Resultados para la prueba Kolmogorov-Smirnov.
Técnica Hipdtesis Nula (HO)
PSO 0
SOS 0

5.3. Prueba t-Student

Con los resultados de la prueba de Kolmogorov-Smirnov inferimos que las
muestras responden a una distribucion normal. Ahora, es necesario
deducir si hay una diferencia significativa entre las medias de dos grupos,
entonces recurrimos a la prueba t-Student.

Especificamos un p-valor p<0.05 que estamos dispuestos a aceptar para
rechazar una hipétesis nula cuando sea verdadera.

Al aplicar la prueba t-Student que tiene como argumentos de entrada
dos vector X,Y que presentan las muestras de SOS y PSO. Los valores
de salida de la prueba son: [h,p] donde h es el valor binario de aceptaciéon
o rechazo, y p es la probabilidad de que un valor estadistico calculado
sea posible dada una hipoétesis nula cierta

Sea Ho una hipétesis nula definida como: Las medias son iguales.
Al ejecutar este comando se obtiene los siguientes resultados: h = 1, p

= 2.0965e-11. Cuando h = 1, significa que la hipoétesis nula es rechazada
con una probabilidad de 2.0965e-11 de que sea cierta.
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Con este resultado se verifica que la hipotesis alternativa es acepta- da,
ahora es necesario verificar cual de las medias es menor, entonces se
recurre a la prueba t-Student unilateral a la izquierda con la condicion de
menor que.

Sea Ho una hipoétesis nula definida como: La media de PSO es mayor
que la de SOS.

Al ejecutar el comando se obtiene h = 1, significa que la hipé6tesis nula es
rechazada, y acepta la hipodtesis alternativa. Finalmente, este resultado
se interpreta que la media de PSO es menor que la de SOS, lo que implica
decir que el algoritmo de enjambre de particulas tiene mejor desempeiio
que el algoritmo basado en simbiosis.

adicionalmente se realiz6 la prueba t-Student unilateral ala izquierda con
la condicion de menor que a las muestras tomadas por cada objetivo las
cuales brindaron los siguientes resultados, refiérase a la Tabla 7 .

Cuadro 7: Resumen general de prueba t-Student
Prueba t-Student individuales
Funcién objetivo h p
Costo de generacion 1  2.03E-12
Emisiones 0 0.9819
Pérdidas de potencia 1 1.09E-09
Desviacion de voltaje 0 0.8864
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Conclusiones y recomendacion

El presente trabajo aborda el problema multiobjetivo de optimizaciéon
del despacho de potencia en generadores eléctricos para el sistema de 30
barras IEEE, de la cual se obtuvieron las siguientes conclusiones:

» Se utiliz6é el modelo de corriente alterna (AC) para la modelizacion
del SEP, debido a que este incluye componentes de potencia reac-
tiva. Su caracteristica no lineal contribuye con mayor exactitud a
las soluciones en estado estacionario de las variables de estado, a
diferencia del modelo lineal de corriente continua (DC).

» En cuanto a las metodologias usadas es importante mencionar que
se uso el algoritmo de Newton Raphson como técnica complementa-
ria a las heuristicas. Dado que el presente problema de optimizacion
demanda satisfacer restricciones de igualdad no lineales entonces,
es necesario incluir un proceso que encuentre raices de las expre-
siones (11) y (12). En cuanto a las técnicas heuristicas usadas, dada
su aleatoriedad, estas favorecen a satisfacer las restricciones de des-
igualdad (13) a (17). Entonces como conclusion, el resultado de esta
combinacion produce soluciones globales en un tiempo de ejecucion
razonable y de convergencia cuadratica.

» Posterior a la revision bibliografica se plante6 el uso del algorit-
mo de optimizacion por enjambre de particulas enfocado a resolver
el problema multiobjetivo. Es importante mencionar que se uso6 la
forma candnica del algoritmo PSO. Donde trabaja con soluciones
candidatas denominadas particulas, que son impulsadas con el fin
de que adquieran velocidad y actualicen su posicion en el espacio de
biisqueda. Para nuestro caso de estudio la particula representa el
conjunto de las variables de control. Dichas variables permanecen
constantes cuando el SEP se encuentra en estado estacionario, el
estado transitorio no es objeto de estudio de la presente investiga-
cion.

= Como técnica alternativa de solucion al problema de optimizacion se
propuso el algoritmo bio inspirado en las interacciones entre or-
ganismos de un mismo ecosistema SOS. A diferencia de PSO, esta
técnica no posee hiperparametros, por lo tanto, no requiere un ajus-
te fino, lo que lo convierte atractivo frente a otras técnicas. SOS esta
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formado por 3 etapas que obedecen a sencillas operaciones mate-
maticas. Esta técnica incluye un operador de mutacion el cual es
encargado de proporcionar cierta variabilidad genética en los orga-
nismos, permitiendo asi, que estén mejor adaptados y proporcionen
mejores soluciones fitness. Como conclusion, SOS esta inspirado en
el proceso evolutivo de la seleccion natural descrita por Charles
Darwin.

En cuanto a los resultados obtenidos, de manera general el SEP,
después de pasar por el proceso de optimizacion mejorar sus condi-
ciones operativas como ya se verificé en la Figura 15. Es importante
mencionar que el valor de costo de operacion es el objetivo mas im-
portante y de mayor peso escalado en el proceso de optimizacion,
lo cual se ve reflejado en la comparativa de con los demas valo- res
de objetivos entre las dos técnicas. En la figura 18, muestra una
reduccion de costo en un 10 % por cada hora de trabajo y eso tradu-
ciéndolo durante toda la vida 1til de la central eléctrica (en cuando
menos 20 ainos) este valor representaria un ahorro importante para
una compaiiia eléctrica.

La optimizacion no lineal multiobjetivo resulta un problema com-
plejo de tratar, el presente trabajo aborda cuatro objetivos que por
sus caracteristicas entran en conflicto entre si. Sumarle a eso, las
restricciones no lineales que aportan aiin mas dificultad. Sin em-
bargo, en este contexto, se desarroll6 con éxito la simulacién de PSO
y SOS obteniendo soluciones no dominadas que garantizan al menos
optimalidad local. El proceso de solucion de cada heuristica alcanza
estabilidad como se verifica en la Figura 23. Evidentemente PSO
presenta mejores prestaciones que SOS, y esto es corrobora-do en
el resultado arrojado por la prueba t-Student, que verifica mejor
desempeiio estadistico. Sin embargo SOS result6 una técnica
competitiva que esta a la altura de algoritmos ya probadas.

El efecto de compensacion de potencia reactiva se visualiza en los
valores que toman los voltajes en cada barra del sistema, para el caso
de PSO y SOS no existe ninguna barra que viole los limites del + 5 %
del valor nominal y eso ratifica el correcto funcionamiento operativo
del sistema, dandole mayor grado de libertad para soportar carga.

Se uso la prueba unilateral o de una cola para evaluar el desempeino
estadistico de las muestras de PSO y SOS. Debido a que a priori se
conoce la diferencia entre las medias de las muestras. El resultado de
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esta prueba resulta el rechazo de la hipoétesis nula, lo cual indica que
PSO presenta un mejor desempeiio. Sin dejar de lado los resultados
brindados por SOS, estos nos indican que esta técnica presenta un
buen desempeiio.

Se us6 también la prueba unilateral o de una cola para evaluar el
desempeiio estadistico de las muestras de cada funcion objetivo de
PSOy SOS. El resultado de esta prueba se verifica en la tabla 7, se
ve que dos de las funciones objetivos presenta mejor desempeiio es-
tadistico en el algoritmo de PSO(rechaza hipétesis nula), y las otras
dos en SOS. Concluyendo que PSO presenta un mejor desempeio
global debido a la funcion de mayor peso escalado que es el costo
de generacion.

Es importante establecer recomendaciones para trabajos futuros, a

continuacion se detallan:

» Se recomienda en el proceso de optimizacion incluir la determina-
cion de posiciones optimas de los compensadores Shunt, mediante
dimensionamiento de variables binarias discretas de decision.

Dado que los problemas multi-objetivos se caracterizan por tener
muchas soluciones posibles, y todas ellas igualmente validas, se re-
comienda trabajar con tomador de decisiones (DM - Decision Ma-
king), lo que aportaria significativamente en la biisqueda del 6ptimo
global.

El factor de potencia es un indicador de calidad en la operacion
del SEP. Se recomienda incluir en las restricciones del problema
de optimizacion, es ideal que este sea lo mas cercano de la unidad, lo
que eléctricamente significa que no exista desfase entre fasor de
potencia activa y aparente del sistema.
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