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RESUMEN

En este documento se recogen los desarrollos y resultados correspondientes a la
aplicacion de algoritmos genéticos a disefio Optimo de sistemas de distribucion de
energia eléctrica. Los algoritmos genéticos simulan los fendbmenos presentes en la
naturaleza (reproduccion, mutaciones, supervivencia y evolucion de las especies),
siendo posible aplicar estos conceptos a la resolucion de un determinado problema
tecnologico y obtener soluciones dificilmente alcanzables con otras técnicas. En €l
presente trabajo se ha desarrollado un algoritmo genético con e que se han alcanzado
excelentes resultados a ser aplicado a disefio Optimo de sistemas de distribucion de
energia el éctrica.

Dado un sistema de distribucion, pueden ser conocidos los valores actuales de
las demandas de potencias y es factible prever €l crecimiento de las mismas. En €
disefio 6ptimo de un sistema de distribucion se debe obtener una solucion técnicamente
factible. Para ello se han de redlizar |os céalcul os necesarios con el fin de comprobar que
los requisitos técnicos habituales se cumplen (por ejemplo, las restricciones de maximas
caidas de tensién permisibles y las de los limites maximos de capacidad de transporte de
potencia de los elementos del sistema). También es preciso evaluar y minimizar €l coste
total asociado alas lineas eléctricas y subestaciones del sistema, que deben evaluarse en
unidades monetarias referidas a un determinado momento en € tiempo. El problema
basico de disefio dptimo, usualmente considerado en la literatura especiaizada, ha sido
el de la minimizacién de una Unica funcion objetivo (monobjetivo) que representa los
costes totales asociados a la expansion del sistema (lineas y subestaciones
simultaneamente), conocidas las demandas futuras y los limites de transporte de
potencia de las lineas y los de suministro de potencia de las subestaciones. En la
revision bibliografica se analizan los desarrollos publicados dentro del disefio 6ptimo de
sistemas de distribucion, apreciandose como existen aspectos relevantes que bien no se
han tratado con detalle o no han sido considerados hasta ahora. Puede observarse que,
con frecuencia, se han tratado disefios 6ptimos de sistemas de distribucion de pequefias
dimensiones. Por otro lado, pocos autores han abordado la optimizacion de la fiabilidad
con € fin de tenerla en cuenta simultdneamente junto a la optimizacién de los costes
econdémicos en e proceso del disefio dptimo multiobjetivo. En cuanto a las técnicas
matematicas de optimizacion aplicadas, una buena parte de los autores han utilizado
técnicas clasicas en e disefio éptimo de sistemas de distribucion. Sin embargo, en los
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ultimos tiempos, se estén desarrollado trabajos con la aplicacion de nuevas herramientas
tales como los algoritmos genéticos y algoritmos especificos con los que se intentan
superar las limitaciones de los programas de optimizacion clasicos (limitaciones
relativas a elevados tiempos de célculos, alas dimensiones del sistema de distribucion 'y
a la dificultad para ampliar e modelo matemético considerado), estando estos
programas clasicos basados principalmente en modelos de programacion matematica
entera-mixta que hacen uso de algoritmos de ramificacion y acotamiento. El algoritmo
genético desarrollado en este trabajo de investigacion se presenta como una aternativa
eficiente a los algoritmos usuamente aplicados al disefio de sistemas de distribucion.
Esto se ha comprobado por medio de la comparacion de los resultados que se han
alcanzado y de las ventajas mostradas por el algoritmo genético cuando la dimension del
sistema de distribucion a disefiar crece significativamente.

En e modelo de optimizacién monobjetivo utilizado se considera el tamafio y
localizacion Optimos de lineas y subestaciones, asi como la dimension tempora del
disefio (monoetapa o multietapa) y las correspondientes restricciones técnicas. El disefio
Optimo multiobjetivo de sistemas de distribucion se ha implementado, con el algoritmo
genético, usando un modelo de optimizacion de programacion entera-mixta no lineal
gue incorpora la optimizacién simultdnea de los costes econémicos y de la fiabilidad del
sistema de distribucion, utilizando los verdaderos costes variables no lineales asociados
adicho sistema.

Los agoritmos genéticos requieren utilizar valores concretos de unos
determinados parametros que controlan su funcionamiento. En el presente trabajo se ha
procedido arealizar un estudio amplio para la obtencion de dichos valores con €l fin de
alcanzar resultados muy satisfactorios en € disefio Optimo de redes de distribucion. El
algoritmo genético incluye la implementacion original de unos nuevos operadores que
permiten mejorar extraordinariamente la eficacia en su funcionamiento. Asi, ha sido
posible alcanzar el éptimo global o una solucion muy cercana a mismo. Ademéas, hace
uso de algoritmos especializados en € calculo de tensiones y flujos de potencia, asi
como de un nuevo método que se ha desarrollado y que permite evaluar una funcién de
lafiabilidad del sistema de distribucién a efectos del disefio dptimo.

El modelo de disefio éptimo multiobjetivo utilizado permite obtener un conjunto
amplio de soluciones “no dominadas’ (coste econdémico y fiabilidad) de entre las que €
disefiador puede seleccionar aquellas que, teniendo en cuenta diversos factores,
considere de mayor interés. El afabeto no binario que se utiliza en la codificacion de las
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soluciones ha permitido incluir fécilmente, en e modelo, € tamafio éptimo de lineas y
subestaciones, superando las dificultades que presenta un afabeto binario para tener en
cuenta este aspecto técnico en el modelo de disefio 6ptimo. Esta codificacion de las
soluciones (usando un afabeto no binario) permite, ademés, incluir de una forma
sencillalineas eléctricas de reserva, siendo este hecho fundamental paralaevaluacién de
una funcion de la fiabilidad mediante un método origina desarrollado en la
investigacion.

El algoritmo genético se ha aplicado a diversos casos de disefio optimo de redes
de distribucion reales de dimensiones significativas, mucho mayores que las existentes
en la literatura especializada, aplicando los modelos de disefio Gptimo monobjetivo y
multiobjetivo, los cuales contemplan una amplia variedad de aspectos relevantes del
disefio tal y como se indica en los capitul os correspondientes.

En los casos resueltos de disefio monobjetivo se ha procedido a comparar los
resultados considerando €l modelo de los costes variables linealizados y € modelo de
los verdaderos costes variables no lineales, observando que este Ultimo llega a ser
preferido por sus ventajas sobre el primero. La utilizacién de costes variables no lineales
ha dado lugar a un meor comportamiento del algoritmo genético en cuanto a su
convergencia, con variaciones poco significativas de los tiempos de célculo a efectos
précticos y mejorando tanto la representacion de los costes econémicos asociados al
sistema de distribucién como su disefio optimo.

Ademés, se han resuelto gemplos ilustrativos de disefio Optimo monobjetivo
considerando la restriccion de radiaidad o las restricciones de méaximas caidas de
tensién permisibles, mostrando la influencia que puede tener su inclusion en € resultado
final obtenido en e proceso de disefio Gptimo.

En los casos resueltos de disefio multiobjetivo se ha comparado cada solucion
seleccionada con la solucién monobjetivo obtenida, observando que en dicha solucion
multiobjetivo se aprecia una gran mejora de la fiabilidad respecto de la correspondiente
solucién monobjetivo alcanzada, 0 que se consigue por medio del aumento dptimo en
las inversiones relativas a la construccion de lineas. De esta forma, e disefio
multiobjetivo logra optimizar simultaneamente los costes econémicosy la fiabilidad del
sistema de distribucién.
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LISTA DE SIMBOLOS

LETRAS MAYUSCULAS

(Pi e, (Pji )e Variables que representan la potencia activa media, en kW, transportada por la linea

existente situadaen laruta(i,j) € Neg.

(I3ij )as (|3ji ). Variables que representan la potencia activa media, en kW, transportada por la linea

%VAR

%AVhom

A(H).

(CFij)a
(CFo
(CVia

(CVipe
(CVib

(CVe

(UiDa

(Uide

(U)o

(Ue

(X0 ja
(Xe)qij)E

(Xij)a

futura, con tamarfio de conductor a, situadaen laruta(i,j) € Ng.

Tanto por ciento de variacion entre dos magnitudes.

Porcentaje maximo permitido, sobre la tension nominal, en el que puede variar € valor
de latensién de suministro de energia eléctrica a un centro de demanda.

Longitud de definicién de un esquema.
Coste fijo de unalinea que se construye, con un tamafio de conductor a, en laruta(i,j).
Coste fijo de una subestacion que se construye, con un tamarfio b, en el nudo k.

Coeficiente de coste variable de unalinea que se construye, con un tamafio de conductor
a, enlaruta(i,j).

Coeficiente de coste variable de una linea existente en laruta (i,j).

Coeficiente de coste variable de una subestacion que se construye, con un tamafio b, en
€l nudo k.

Coeficiente de coste variable de una subestaci6n existente en el nudo k.

Capacidad méaxima, en kVA, de transporte de potencia de una linea de tamafio de
conductor a, asociadaalaruta(i,j) € Ne.

Capacidad maxima, en kVA, de transporte de potencia de una linea existente del
sistema de distribucién inicial, asociada alaruta(i,j)e Neg.

Capacidad méaxima, en kV A, de suministro de potencia de una subestacion de tamafio b,
asociada al nudo k € Ns.

Capacidad maxima, en kVA, de suministro de potencia de una subestacion existente del
sistemade distribucién inicial, asociada al nudo k € Nge.

Representa |a potencia aparente punta que circula por larutaficticiaf € N;.
Representa |la potencia aparente punta que circula por larutaficticiaf € N;.

Potencia aparente punta, en kV A, transportada por laruta (i,j) € Ng asociada a una linea
cuyo tamafio de conductor es a.
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(Xipe

Potencia aparente punta, en kVA, transportada por la ruta (i,j), asociada a una linea
existente del sistemade distribucion inicial.

(X o Potencia aparente punta, en kVA, suministrada por e nudo k € Ns asociado a una
subestacion de tamafio b.

(XWe Potencia aparente punta, en kV A, suministrada por el nudo k asociado a una subestacion
existente del sistemade distribucion inicial.

(Yij)a Variable binaria que determina |la construccion o no de una linea eléctrica con tamario a
enlaruta(i,j).

(Yo Variable binaria que determina la construccion o no de una subestacion con tamario b en
el nudo k.

a Indice que designa el tamafio de conductor de unalinea.

b Indice que designa el tamafio de una subestacion.

C Representa la capacidad por unidad de longitud presente en lalinea.

th Coste variable anual en lalineaj.

Coef, un Coeficiente del valor actualizado neto.

CR Tasade cruce.

C.a Coste variable anual asociado alas lineas del sistema de distribucién.

Covan Coste variable actualizado.

Dk Potencia aparente punta demandada en el nudo k en larestriccion que simula la primera
ley de Kirchhoff.

EENS Energia esperada no suministrada.

F(X1,X2,...,Xm) Funcion genérica a optimizar.

F. Factor de carga.

FEENS Funcién de EENS.

Fp Factor de pérdidas.

Gi(x) Funcion que permite evaluar la mejora que se produce en el objetivo i-ésimo en un
problema de optimizacion multiobjetivo.

H Esquema.

I i Intensidad (vector en el campo complejo) consumidaen el nudoii.

I jih max Intensidad punta transportada por lalineaj.
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L2

Lr

LC

Lr

M(H,9)

Na

Np

Ny

Nie
Nip
Ns

Nse

Intensidad (vector en e campo complejo) consumidaen e nudo L.
Intensidad (vector en el campo complejo) en laramalr.

Valores de las intensidades (vectores en e campo complejo) en las ramas que estan
conectadas a nudo L, aguas abgjo.

Constante utilizada en la linealizacion de los costes variables de las lineas el éctricas.
Coeficiente de autoinduccion por unidad de longitud de lalinea el éctrica.

Longitud de una cadena

Rama de unared.

Tasa de mutacion.

NUmero de cadenas muestreadas por el esquemaH en la generacion g de unacierta
poblacion.

Numero de individuos (poblacién) utilizados en un algoritmo genético.

Conjunto de tamarfios de conductor propuestos para ser utilizados en la construccion de
lineas.

Conjunto de tamafios de subestaciones propuestos para ser utilizados en la construccion
de dichas subestaciones.

Conjunto de rutas ficticias (lineas ficticias) que se afiaden para unir los sumideros con la
subestacion ficticia

Conjunto de rutas formado por aquellas que pertenecientes a Ngp 0 a Ner

Conjunto de rutas (entre nudos) asociadas a lineas existentes del sistema de distribucion
inicial.

Conjunto de rutas (entre nudos) propuestas para la construccion de lineas futuras.

Conjunto de rutas (entre nudos) asociadas a rutas seleccionadas para la construccion de
lineas futuras. Solamente es variable el tamafio del conductor.

Conjunto de nudos que estdn conectados al nudo k.
Conjunto de nudos propuestos para ser conectados a nudo k.
Conjunto de rutas formado por aquellas pertenecientes a Ngp 0 a N

Conjunto de nudos asociados a subestaciones existentes del sistema de distribucién
inicial.

Conjunto de nudos asociados a localizaciones propuestas para la construccion de
subestaciones futuras.
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Nsr

P(H.g)

pjh max

pjh med

Rin

VAN
Vii

A\

fL2

Conjunto de nudos asociados a localizaciones seleccionadas para la construcciéon de
subestaciones futuras. Solamente el tamafio de la subestacion es variable.

NUmero de objetivos de un problema de optimizacion multiobjetivo.

Representacion proporcional de H en la poblacion.

Potencia de pérdidas maximaen lalineaj.
Potencia de pérdidas mediaen lalineaj.

Resistencia por unidad de longitud de lalinea.

Resistenciadel conductor h de unafase delalineaj en ohmios.

Es € dato de potencia aparente punta por fase (vector en e campo compleo)
demandada en el nudo i-ésimo en el algoritmo de célculo de las tensiones.

Potencia aparente punta transportada por lalineaj.
Limite térmico del conductor h.
Potencia aparente méxima transportable por un conductor

Funcion objetivo ponderada utilizada en problemas de disefio dptimo multiobjetivo.
Tension delinea

Valor actualizado neto.

Tension (vector en el campo complejo) de fase en el nudoi.

Tension (vector en el campo complejo) de fase en el nudo L.

Tension (vector en el campo complejo) de fase en el nudo L.

Tension en el nudo i-ésimo del sistema de distribucion.
Tensién nominal asociada al sistema de distribucién.

Vector asociado a la solucién x, de un problema de optimizacion multiobjetivo, y que
permite evaluar dicha solucion.

Vector asociado a la solucién x, de un problema de optimizacion multiobjetivo, y que
permite evaluar dicha solucion.

Reactancia por unidad de longitud de lalinea.
Regién de soluciones factibles de un problema de optimizacién multiobjetivo.

Lamitad de la admitancia asociada ala capacidad por unidad de longitud de lalinea.
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Lamitad de laadmitanciadelalinealr.

Valores de la admitancia (la mitad de ell@) de las ramas que estdn conectadas a nudo L,
aguas abgjo.

Impedancia serie de lalineaen laramalL.

LETRAS MINUSCULAS

(éij)a

(é)e

(rij)a

(rie

(Upe, (Uija
f

¢
f(H.g)

filfi
fm

g

nt

Pe.
Pm

X

Longitud de lalinea futura, con tamafio de conductor a, situadaen laruta(i,j).
Longitud de lalinea existente situada en laruta (i,).

Tiempo medio de parada (horas) por cada fallo que se produce en la linea futura, con
tamafio de conductor a, situadaen laruta(i,j).

Tiempo medio de parada (horas) por cada fallo que se produce en la linea existente
situadaen laruta(i,j).

Constantes resultantes de los calculos, asociadas a cadaruta (i,)).

Evaluacion media de la poblacion total.

Frecuencia.

Evaluacion media de las cadenas muestreadas por el esquema H en la poblacion actual.
Evaluacion asociada ala cadenai.

Aptitud del individuoi.

Factor de mutacion.

Restricciones de un problema de optimizacion multiobjetivo.
Parametro que relaciona al factor de carga con el factor de pérdidas.
Longitud de unaruta.

NUmero de objetivos de un problema de optimizacion.

NuUmero total de nudos asociados a sistema de distribucién (conjunto de nudos
existentes del sistema de distribucién inicial junto con el conjunto de nudos futuros).

Probabilidad de que una cadena sufra un cruce.
Probabilidad de que se e aplique mutacién a una posicién de una cadena.
NUmero de rutas propuestas para la construccion de lineas.

Vector correspondiente a una solucién de un problema de optimizacion multiobjetivo.
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Z(x) Vector p-dimensional de funciones objetivo (z(X), Z(X),..-, Z,(X)).
Z;j Variable binaria asociadaalaruta (i,j).

Zk()_(k) Funcidn objetivo de un problema de optimizacion multiobjetivo.

LETRAS GRIEGAS

(Aij)a Tasa de fallos por afio y por unidad de longitud asociada a la linea futura, con tamafio
de conductor a, situadaen laruta(i,j) € N.

(Aije Tasa de fallos por afio y por unidad de longitud asociada a la linea existente situada en
laruta(i,j) € Nee.

® Frecuencia angular (pulsacion).
€ Vector utilizado en e método de optimizacion multiobjetivo e—constraint.
W, Peso correspondiente al objetivo i de un problema de optimizacion multiobjetivo.
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Capitulo 1 INTRODUCCION

1.1 EL SISTEMA DE DISTRIBUCION DE ENERGIA ELECTRICA

La finalidad principal de un sistema de energia eléctrica es la de satisfacer las
demandas de energia de los consumidores en unas determinadas condiciones técnicas.
Los sistemas de generacion se instalan, cuando es posible, ali donde resultan méas
rentables. El sistema de transporte se utiliza para enviar grandes cantidades de energia
desde las principales zonas de generacion hasta las zonas de demanda. Los sistemas de
distribucion llevan la energia a los consumidores finales, utilizando € nivel de tensién
mas adecuado. Por lo tanto, un sistema de energia eléctrica realiza tres funciones
diferentes, cada una de ellas soportada por cada uno de los subsistemas en que puede
dividirse. Frecuentemente, las compafias eléctricas cubren una (o varias) de estas
funciones dentro de una determinada area o region.

Pueden encontrarse, dentro de un sistema el éctrico, diferentes niveles de tension,
que pueden variar segun sea € pais y/o la compafiia eléctrica considerada. La
clasificacion de niveles de tension, que aqui se vaa utilizar, esla siguiente:

- Bgjatension (LV): menos de 1kV.

- Mediatension (MV): De 1 kV a 36 kV, utilizados usualmente en sistemas de
distribucion primarios.

- Altatensiéon (HV): Por encimade 36 kV.

Las tensiones normalizadas se gustan a las reglamentaciones especificas
vigentes en cada pais. En Espafia, la distribucién primaria de energia el éctrica se redliza,
con frecuencia, usando tensiones dentro del rango de la media tensién indicado
anteriormente.

Los costes asociados a los sistemas de generacion, transporte y distribucion (en
Espaiia, durante los Ultimos afos) se indican en la tabla 1.1, estando los mismos
expresados en millones de pesetas [Unesa (1997)]. A la vista de estos datos se puede
afirmar que la distribucion es una parte muy importante, en términos de costes
econdmicos, del sistema de energia eléctrica. Se aprecia que, durante los Ultimos afios,
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los costes correspondientes a la distribucion han aumentado significativamente respecto
de los costes totales. Asi, en € afio 1997 le corresponde a la distribucién un 19 %
(154294 millones de pesetas) de los 813121 millones asociados & sistema el éctrico.

1988 | 1989 | 1990 | 1991 | 1992 | 1993 | 1994 | 1995 | 1996 | 1997

Generacion 516643 | 564990 | 601022 | 642850 | 644954 | 644622 | 580950 | 668627 | 681118 | 565816
Transporte 67076 | 69115| 71192 | 78684 | 81960 | 74863 | 70497 | 84964 | 89376| 93011
Distribucion 87111 | 89758 | 95360 | 107811 | 113255 | 117728 | 128181 | 139672 | 147962 | 154294
Coste total 670830 | 723863 | 767574 | 829345 | 840169 | 837213 | 779628 | 893263 | 918456 | 813121
% (Distribucion)* | 12.98| 1239| 1242| 1299| 1348| 14.06| 1644| 1564| 1611| 1897

* 9% que representan los costes asociados a la distribucién respecto del coste total (compuesto por generacién, transporte y
distribucioén)
T Costes pendientes de revision por UNESA.

Tabla 1.1 Costesfijos en los Ultimos afios asociados a sistema de energia el éctrica

1.2 DISENO OPTIMO DEL SISTEMA DE DISTRIBUCION DE ENERGIA
ELECTRICA

Dado un sistema de distribucién, pueden ser conocidos los valores actuales de
las demandas de potencias y es factible prever e crecimiento de las mismas. El
problema basico que usuamente se ha considerado en la literatura especializada ha sido
el de la minimizacién de una Unica funcion objetivo (monobjetivo) que representa los
costes totales asociados a la expansion del sistema (lineas y subestaciones
simultaneamente), conocidas las demandas futuras y los limites de transporte de
potencia de las lineas y los de suministro de potencia de las subestaciones [Willis and
Northcote-Green (1985), Gonen and Ramirez-Rosado (1986), Khator and Leung (1997),
Williset a. (1995)].

En larealizacion del disefio de un sistema de distribucion se desean contemplar
varios aspectos basi cos como son:

a) Obtener una solucién técnicamente factible. Para ello, se han de redizar los
calculos necesarios para comprobar que los requisitos técnicos habituales se

2 Capitulo 1.- Introduccién.



cumplen. Por ggemplo, se han de cumplir las restricciones de méximas caidas
de tension permisibles que determine la politica de la compariia el éctrica.

b) Evaluar € coste de cada linea y de cada subestacién del sistema
Frecuentemente intervienen en esta evaluacion datos de coste unitario por
longitud del conductor de linea aérea o subterranea, de la excavacion
necesaria para su instalacién, coste de compra e instalacion de un
seccionador o transformador, etc.

c) Asegurar que los diferentes tipos de costes puedan ser comparados. Esto
requiere que los costes de las diferentes soluciones técnicas propuestas se
presenten evaluados en unidades monetarias referidas a un determinado
momento en el tiempo. Para ello, los costes anuales y 10s capitales invertidos
en € sistema de distribucion se calculan actualizados al momento presente.

1.2.1 Dimension temporal del disefo.

La planificacion éptima del sistema de distribucion de energia eléctrica posee,
como principal propésito, determinar la configuracion optima de la red, qué inversiones
deben redlizarse y el momento de la construccion de las distintas partes de lared con €l
fin de alcanzar costes globales minimos asociados a dicho sistema. En cada una de las
etapas del proceso de disefio se han de tener en cuenta aspectos relativos a la calidad de
suministro y de fiabilidad, manteniendo |os costes del sistema de distribucién en el nivel
mas bajo posible.

Uno de los primeros aspectos que debe fijarse a plantear € disefio 6ptimo de
unared de distribucién es el de acotar claramente €l intervalo temporal que va a abarcar
dicho disefio. Basicamente se pueden distinguir dos modelos de disefio 6ptimo
generales seguin € planteamiento adoptado:

- Model os monoetapa.
- Model os multietapa.

En e primer caso se considera que € disefio éptimo se realiza con los datos de
las demandas de potencia de los centros de consumo a final del periodo de tiempo
considerado en la planificacion. La configuracion del sistema de distribucidon que se
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obtendra con este método sera vélida dentro de ese periodo en € que se conocen los
pardmetros que pueden influir en las variables del problema de optimizacion.

En la metodologia de los model os multietapa se consideran diferentes etapas de
tiempo en las cuales se conoce una previson de la evolucién, en detalle, de los
consumos eléctricos de los centros de demanda y demas variables del sistema en
estudio. Este enfoque puede plantearse, por gjemplo, mediante una descomposicion en
sucesivas optimizaciones monoetapa. En la figura 1.1 se muestran varios intervalos de
tiempo en los que se conocen las variables implicadas en el planteamiento del problema
del disefio 6ptimo. El horizonte final se ha situado en diez afios a partir del instante
actual, dividiéndose, en este caso, el periodo total de tiempo en diez intervalos, cada
uno de ellos con una duracion de un afio.

[ T T T T T T T T T ]
INICIO ANO1 ANO2 ANO3 ANO4 ANO5 ANO6 ANO7 ANO8 ANO9 ANO10

Figura1.1. Intervalos temporales en un disefio multietapa.

Generalmente, existira un sistema de distribucién inicial, en e momento actual,
gue se pretende ampliar para cubrir la demanda de |a etapa (afio) siguiente. Si se aplica
una metodologia pseudodindmica [Sun et al.(1982), Ramirez-Rosado and Gonen
(1991)], se planteard una primera optimizacion monoetapa para el horizonte (demandas
del sistema de distribucién previstas para €l afio décimo) y, posteriormente, sucesivas
optimizaciones monoetapa para las demandas de energia eléctrica de los afos
intermedios. Para € fina del primer afio se obtendrd, mediante la correspondiente
optimizacion, una configuracion Optima del sistema de distribucion en estudio ya que se
conocen para ese afo las caracteristicas generales que deberd satisfacer la red a
construir (demandas en los nudos existentes y futuros, y posibles tamarfios y localizacién
de las subestaciones y lineas futuras a construir, obtenidos estos ultimos de la
optimizacion realizada previamente para € horizonte). En € periodo de tiempo que va
desde el final del primer afio hasta € final del segundo se puede realizar de nuevo un
proceso de disefio 6ptimo. A continuacion se parte de la red que se tenia al final del
primer afo, se consideran las nuevas demandas a satisfacer en ese periodo y se lleva a
cabo otro proceso de optimizacion siguiendo la metodologia descrita. Sucesivamente, se
iran obteniendo disefios éptimos para cada uno de los afios, con lo que se habra
alcanzado e horizonte fijado y se habra terminado e proceso de optimizacién
multietapa utilizando varios procesos monoetapa. Otra posibilidad es la de aplicar una
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metodol ogia dindmica [Adams and Laughton (1974), Génen and Foote (1981), Gonen
and Ramirez-Rosado (1986, 1987), Partanen (1990), Youssef and Hackman (1988)],
acanzando mediante una Unica optimizacién las configuraciones de la red
correspondientes a todas | as etapas en estudio de forma simultanea.

Los costes econdmicos, asociados al sistema de distribucion, deberén ser
actualizados al momento presente teniendo en cuenta el horizonte del disefio [Gonen
(1990), Blanco (1987)]. Por €llo, se tendra en consideracion, entre otros, la inflacién y
latasa de descuento en el periodo de tiempo del disefio.

1.2.2 Disefio 6ptimo asistido por ordenador.

Minimizar los costes econdmicos asociados a un sistema de distribucién de
energia eléctrica puede resultar una tarea complicada. Un sistema con una Unica
subestacion puede poseer un nimero enorme de disefios técnicamente posibles en e
contexto de la planificacion Optima. En la situacion de existir varias subestaciones la
tarea de planificacion puede ser realmente ardua. Por todo esto, la utilizacién de
herramientas informaticas que ayuden a obtener la configuracién de coste minimo para
un sistema de distribucion, ha sido la meta de una gran cantidad de investigadores
durante las tres Ultimas décadas. Esto ha dado como resultado la redizacion de
herramientas informéticas que han ayudado a planificador en su tarea de disefio. Con su
aplicacion pueden acanzarse reducciones de un 5 a un 10 por ciento en los costes
econdmicos asociados a sistema de distribucion [Willis et a. (1995)], razon suficiente
para que se utilicen como herramientas de disefio ya que con ellas pueden lograrse
ahorros muy importantes en los costes, dadas las elevadas cifras de inversiones en estos
sistemas el éctricos.

Los ordenadores se utilizan, en la préctica, como una herramienta por parte del
disefiador. Es deseable que exista una base de datos en la que se encuentre la
informacion necesaria para € disefio [Brauner and Zobel (1994), Yeh and Tram
(1997)]. En la figura 1.2 se observa un esguema simplificado de un posible
procedimiento de disefio.

Como ya se ha indicado anteriormente, el disefio éptimo de un sistema de
distribucion tiene, entre otros, como objetivo basico alcanzar los costes minimos
asociados a mismo, satisfaciendo las demandas el éctricas con unos niveles de fiabilidad
aceptables, o que congtituye una tarea complicada. Ademas, se deben tener en cuenta
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restricciones técnicas como son los limites de transporte y suministro de potencia de las
lineas y subestaciones, las maximas caidas de tension permitidas en los nudos de la red
y laradialidad (en operacidn) que cabe esperar en un sistema de distribucion [Pansini
(1983), Gonen (1986), Lakervi and Holmes (1995), Espinosa (1990)].

v

Modelosy calculos
Demandas de - relativos a:

energia eléctrica.

- Flujos de potencias.

Costes de los
elementos .
involucradosenel | | ] - Tensiones.
disefio. Disefio del sistema - Fiabilidad.
de distribucion.

Red existente. > - Costes variables.
Rutas disponibles Aplicacion de < - Costes de inversion.
para nuevas lineas P algprlf[mots,de

i optimizacion.
Nudos disponibles
para nuevas L1
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BASE DE DATOS

Figura 1.2. Esquema de un sistema informatizado de disefio de sistemas de distribucién de energia
eléctrica

Lafiabilidad del sistema de distribucién puede tenerse en cuenta en e disefio de
una red de distribucion, lo que requiere su evaluacién mediante indices adecuados
[Munasinghe and Acott (1978), Endrenyi (1978), Oliveira and Miranda (1979), Allan et
al. (1979), Partanen et a. (1990), Roldan y Borjes (1990), Miranda (1991), Billinton et
al. (1987), Allan (1993), Allan and Da Silva (1995)]. El vaor estimado de energia
esperada que los consumidores pueden llegar a dgar de recibir, a causa de
interrupciones no previstas del suministro de energia, es una variable que puede
utilizarse, por giemplo, dentro de los estudios de evaluacion de la fiabilidad de un
sistema de distribucion de energia eléctrica. La optimizacion de la fiabilidad,
simultaneamente a la de los costes econdmicos en € proceso de disefio éptimo de los
sistemas de distribucion, es una tarea de gran interés aunque no ha sido abordada
satisfactoriamente en la literatura especializada.
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Un factor que afecta ala calidad del suministro eléctrico es el valor de latension
a la que cada consumidor recibe la energia el éctrica en estados normales de operacion,
siendo preciso que se encuentre dentro de un determinado rango con € fin de permitir el
correcto funcionamiento de |os equipos el éctricos de dicho consumidor. Desde e punto
de vista del disefio, las tensiones excesivamente reducidas que pueden llegar a los
centros de demanda se deben a las caidas de tension excesivamente elevadas en los
conductores de las lineas del sistema de distribucion. En general, este aspecto debe ser
considerado en la planificacion 6ptimadel sistema.

El disefio optimo se ha abordado con frecuencia en los articul os cientificos, tal y
como se expondra en e capitulo 2, basicamente como un problema clasico de
optimizacion entera-mixta lineal, donde una funcion objetivo que representa los costes
de ampliacién de lared el éctrica se minimiza sujeta a restricciones técnicas rel acionadas
con el sistema de distribucion de energia eléctrica. Frecuentemente, laformulacion de la
funcion objetivo ha incluido variables enteras 0-1 asociadas a los costes fijos y
aproximaciones lineales para representar los costes variables. De este modo, los
algoritmos bien conocidos de ramificacion y acotamiento (“branch and bound”) se han
aplicado habitualmente para resolver la correspondiente optimizacion (de gran
complegjidad combinaciona), los cuales se basan en la enumeracidn implicita de las
soluciones factibles, empleando unos criterios adecuados de busgueda de dichas
soluciones. El proceso enumerativo de busqueda de la solucién optima (ramificacion y
acotamiento) da lugar a un gran aumento de los tiempos de calculo a medida que se
consideran redes eéctricas de mayor tamafio (niUmero més elevado de lineas y
subestaciones).

Por €ello, es importante plantear métodos alternativos que no conlleven tanto
esfuerzo computacional. Los algoritmos genéticos se muestran como una posible
aternativa a la resolucién del problema de disefio indicado anteriormente. Estos
algoritmos ya se han aplicado, con buenos resultados, en variados campos dentro del
disefio dptimo de equipos y sistemas industriales, reduciendo en todos ellos € tiempo
necesario para la obtencion de soluciones a compararlos con otros métodos clasicos, e
incluso mejorando |os resultados al canzados. En muchos casos se trata de un algoritmo
gue ayuda a otros a trabajar mas eficientemente.

Capitulo 1.- Introduccién. 7



1.3 OBJETIVOS DE LA TESIS

Se desea implementar un algoritmo genético que aventgje a los clésicos
algoritmos de ramificacion y acotamiento utilizados en los programas que, con
frecuencia, se han venido empleando en el disefio éptimo de redes de distribucion de
energia eléctrica. Se pretende que e tiempo de computacién consumido por el agoritmo
desarrollado sea muy inferior a que precisan |os programas citados.

Se desarrollaran nuevos operadores para € agoritmo genético que permitan
obtener €l optimo global o soluciones muy cercanas a éptimo, evitando que el proceso
de busgueda de soluciones conduzca solo a minimos locales.

Se utilizard un afabeto no binario (con nuimeros enteros) por las mayores
facilidades (respecto de un alfabeto binario) para la consideracién de aspectos
importantes relativos a disefio, siendo destacable la sencillez con que puede llegar a
plantearse el aspecto de la fiabilidad del sistema de distribucién, a efectos del disefio
Optimo, utilizando un alfabeto basado en el uso de niUmeros enteros.

Los resultados que se obtengan seran comparados con los logrados con un
programa de optimizacion clésico, estudiando las ventajas de los algoritmos genéticos
en cuanto a tiempos de céculo. Se estudiara la calidad de las soluciones obtenidas con
algoritmos genéticos por comparacion con las que se alcancen con e programa clasico.
Se estudiaran los limites de aplicacion de dicho programa clasico y del nuevo método
basado en algoritmos genéticos, especialmente en lo que se refiere ala dimensionalidad
de las redes de distribucién, cuyo disefio 6ptimo se pretende alcanzar, asi como a los
tiempos de CPU necesarios para encontrar dicho disefio. También se abordara la
optimizacion de las redes de distribucién en € contexto de las técnicas de optimizacion
multiobjetivo, técnicas de extraordinario desarrollo en la Ultima década y cuyo avance
contintla en la actualidad como consecuencia de su aplicacion directa a procesos
industriales.

El programa basado en agoritmos genéticos tratara e disefio 6ptimo de sistemas
de distribucion utilizando la aproximacion lineal de los costes variables o la verdadera
funcién no lineal que representa, de forma mas realista, dichos costes. La comparacion
de los resultados obtenidos con los costes variables linealizados y con los verdaderos
costes variables no lineales permitira evaluar la influencia de la modelizacién de los
costes en las topologias alcanzadas en € disefio 6ptimo de los sistemas de distribucion.
Posteriormente se aplicara e correspondiente modelo no lineal a casos de disefio de
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sistemas de distribucién con multiples objetivos a optimizar (modelo de disefio éptimo
multiobjetivo).

Se pretende obtener, a partir de la investigacion propuesta, un paquete
informatico que resuelva en tiempos razonables (de acuerdo a la complegjidad de los
modelos utilizados) el disefio éptimo de sistemas de distribucion que son dificilmente
abordables con las herramientas cl &sicamente utilizadas.

A partir de todo lo expuesto se ha planteado un conjunto de objetivos que se
exponen a continuacion:

Redlizar un programa de computador que, mediante algoritmos genéticos,
resuelva un modelo de optimizacion monobjetivo de programacion entera-
mixta lineal para € disefio 6ptimo de sistemas de distribucion de energia
eléctrica. Este modelo se refiere a la optimizacién del objetivo de costes
econdémicos globales del sistema de distribucion, sujeto a restricciones
técnicas habituales, utilizando la aproximacion lineal de los costes variables.
El modelo contemplard la localizacion y tamafio éptimos de lineas y
subestaciones, asi como aspectos técnicos relativos al calculo de tensiones y
laevaluacion de lafiabilidad de lared.

Determinar e rango de valores mas adecuados de los pardmetros que
controlan el funcionamiento del algoritmo genético para el disefio 6ptimo de
las redes de distribucién. Ademés, los resultados computacionales seran
comparados con los acanzados mediante un programa clasico de
programacion entera-mixtalineal, estudiando asi mismo los tiempos de CPU
obtenidos y observando las ventgjas de los agoritmos genéticos sobre dicho
programa clasi co.

Ampliar €l programa de computador para que, con agoritmos genéticos,
resuelva e correspondiente modelo de optimizaciéon monobjetivo de
programacion matemética entera-mixta no lineal, que contemple en la
funcion objetivo los verdaderos costes econdmicos variables no lineales del
sistema de distribucién. Ello permitir4 analizar las ventgjas de este modelo
no lineal respecto a entero-mixto lineal a ser aplicados a sistemas de
distribucién de dimensiones significativas.
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e Considerar, en los modelos de disefio éptimo sefialados, |as restricciones de
méximas caidas de tensién permisibles en la red de distribucién de energia
eléctrica y la restriccion de radialidad. Se procedera a estudiar la influencia
de estas restricciones en las soluciones de disefio 6ptimo obtenidas en €l
proceso de optimizacion.

e Aplicar intensivamente el programa creado a disefio éptimo monobjetivo
monoetapa de sistemas de distribucion de dimensiones muy superiores a las
gue se suelen encontrar en la bibliografia especidizada. Ademas, se
procederd a mostrar la aplicacion de los modelos citados a disefio 6ptimo
monobjetivo multietapa de sistemas de distribucion utilizando una
metodol ogia pseudodindmicay el algoritmo genético desarrollado.

e Desarrollar un programa, sobre la base de los agoritmos genéticos, para que
resuelva un modelo general de optimizacion multiobjetivo de programacion
entera-mixta no lineal para € disefio Optimo de sistemas de distribucion de
energia eléctrica. Aunque € algoritmo desarrollado podré ser utilizado con
multiples objetivos, se aplicara a casos précticos considerando dos objetivos
gue seran €l coste econdmico y la fiabilidad asociados a sistema de
distribucion, evaluando funciones adecuadas de dichos objetivos a efectos
del disefio éptimo. Al igual que en el disefio Optimo monobjetivo, se aplicara
el programa de disefio éptimo multiobjetivo a redes de dimensiones muy
superiores alas que se suelen encontrar en la bibliografia especializada.

De este modo, la investigacién conducira finalmente a la creacion de un robusto
paquete informatico para el disefio dptimo de sistemas de distribucion, sobre la base de
los algoritmos genéticos incorporados y que logre, ademas, la inclusion de multiples
objetivos en dicho disefio.

1.4 CONTENIDO Y ESTRUCTURA DE LA TESIS

En e capitulo 1 se procede a introducir los conceptos basicos que intervienen en
el disefio optimo de sistemas de distribucién de energia el éctrica, resaltando |os aspectos
relativos alos costes econdmicos y alos aspectos técnicos que deben considerarse.

El capitulo 2 muestra la amplia revision bibliografica realizada, indicando el
estado del arte dentro del disefio 6ptimo de sistemas de distribucion de energia eléctrica.
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En e capitulo 3 se recogen los modelos de optimizacion monobjetivo y
multiobjetivo de programacion entera-mixtano lineal, para € disefio 6ptimo de sistemas
de energia eléctrica, que se han aplicado en los trabajos de investigacion llevados a
cabo. Se detallan las funciones objetivo utilizadas y las restricciones que se han
considerado en los model os mostrados.

En e cuarto capitulo se describen los algoritmos genéticos que, en generd,
pueden ser aplicados como técnicas matematicas de optimizaciéon. Ademés, se indican
con detdle las caracteristicas del nuevo algoritmo genético que se ha implementado
paralarealizacion de los trabajos de investigacion que se han llevado a cabo, indicando
aquellos aspectos originales que lo diferencian de un agoritmo genético clasico.

En e capitulo 5 se muestran los resultados computacionales logrados, en la
aplicacion intensiva de los modelos de disefio optimo del capitulo 3, tanto en casos
précticos de disefio monobjetivo (utilizando una Unica funcidon objetivo de costes
econdmicos) como multiobjetivo (haciendo uso de dos funciones objetivo, una de costes
econdémicos y otra relacionada con la fiabilidad del sistema de energia eléctrica),
utilizando redes de distribucion reales de dimensiones significativas.

El capitulo 6 recoge (con mayor detalle que en estaintroduccion) un resumen del
trabajo de investigacion realizado, |os resultados alcanzados y |as aportaciones logradas
originales, y apuntalas futuras lineas de investigacién que se pretenden abordar.

Por ultimo, en los apéndices pueden encontrarse datos rel evantes de |os sistemas
de distribucion utilizados en e capitulo 5 (capitulo que recoge en detalle los resultados
computacionales). También se incluyen aspectos relativos a los modelos y métodos de
cdculo que se han desarrollado y aplicado en el disefio éptimo de los sistemas de
distribucion utilizados en dicho capitulo. Asi mismo, en los apéndices se incluyen los
resultados computacionales que muestran la influencia que pueden tener en e disefio
Optimo la consideracion de las restricciones de maximas caidas de tension permisibles y
de radialidad.
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Capitulo 2 REVISION BIBLIOGRAFICA

En este capitulo se muestra una revision de los modelos mateméticos aplicados
al disefio optimo de sistemas de distribucion de energia eléctrica y que pueden
encontrarse en la literatura técnica especializada. En primer lugar se indican las
circunstancias que propiciaron € nacimiento y desarrollo de la investigacion de
operaciones (conjunto de herramientas matematicas que posibilitaron € desarrollo de
model os matematicos aplicables, entre otros muchos tipos de problemas, al del disefio
Optimo de sistemas de distribucion de energia el éctrica). Posteriormente se muestran |os
primeros modelos que se desarrollaron. Tras estos apartados, que pueden considerarse
como introductorios, se procede a la agrupacion de los modelos de optimizacién
existentes, comentando las caracteristicas que se han considerado més relevantes. Se
analizan aquellos que contemplan bien a las subestaciones o bien a las lineas como
principales elementos involucrados en & proceso de disefio. Se comentan los modelos
gue utilizan costes linealizados y aquellos que hacen uso de los verdaderos costes no
lineales. Posteriormente se analiza lainclusién de varias etapas temporales en el proceso
de disefio, asi como los desarrollos realizados dentro del disefio Optimo multiobjetivo. A
continuacién se detallan articulos que hacen uso de la computacion evolutiva, y en
particular de los algoritmos genéticos aplicados a sistemas industriales (incluyendo los
sistemas de energia eléctrica). Finalmente se exponen unas conclusiones en las que se
indican aguellos aspectos del disefio de sistemas de distribucién que, hasta ahora, no
han sido abordados con resultados satisfactorios o han sido tratados en muy escasas
0Casi Ones.

Otras revisiones bibliograficas pueden encontrarse en Willis and Northcote-
Green (1985), Gonen and Ramirez-Rosado (1986) y en Khator and Leung (1997).

Un amplio conjunto de las caracteristicas correspondientes a los modelos
revisados se pueden encontrar en las tablas 2.1 y 2.2. En la tabla 2.1 se indican los
aspectos relativos a la consideracion de las lineas y subestaciones conjuntamente o por
separado en e proceso de optimizacion. Se sefidlan, para los modelos que tienen en
cuenta a | as subestaciones como uno de |os elementos implicados en e disefio, si se han
considerado los costes fijos, los costes variables, la localizacién dptima y € tamafio
Optimo como aspectos involucrados en el disefio. En cuanto alas lineas, se han indicado
gué modelos han tenido en cuenta los costes fijos, los costes variables y la
consideracion de la localizacion oly tamafio Optimos para las lineas que se desean
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construir. Ademés, se han sefialado aquellos trabajos de investigacion en los que se ha
considerado la necesidad de que la topologia de la red resultante del proceso de
optimizacion fuese radial, y como dltimo aspecto se han indicado aquellos modelos en
los que las caidas de tensién en los conductores se han tenido en cuenta (bien aplicando
unarestriccion que limitase su valor o simplemente calculando las tensiones) durante el
proceso de optimizacion.

En la tabla 2.2 se presenta € estudio realizado de los modelos revisados
considerando aspectos relacionados con la técnica de optimizacion utilizada. En primer
lugar se indica e modelo de optimizacién utilizado, sefialandose e algoritmo aplicado
en el proceso de disefio. A continuacion se sefidlan aquellos modelos que permiten
considerar méas de un objetivo simultdneamente durante el proceso de disefio, quedando
patente que en muy pocos de los trabajos de investigacion realizados, hasta ahora, han
aplicado algun método de disefio éptimo multiobjetivo. Otro aspecto que muestra la
tabla 2.2 es el de aquellos model os que contemplan la posibilidad de realizar un disefio
multietapa. Por ultimo, se ha indicado como la fiabilidad de la red ha sido tenida en
cuenta por unos pocos autores y de muy diversas formas, generalmente a través de unos
determinados indices, gquedando esta particularidad de algunos de los modelos de
optimizacion reflegjada en latabla 2.2.
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S |si|s|s |S |si KUWABARA and NARA (1997)
SHIERERE SHIERE S GOSWAMI (1997)
S |s |[S [S|S Si S | Si | CARVALHO e al. (1997)
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F = Forzada
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R = Solo redes radiales

Tabla 2.1. Caracteristicas de los model os revisados (1).

Capitulo 2.- Revision bibliografica.

15



)
|
@
<
-
L
)
)
<
a
MODELO DE =
Q <
. > T
= L
OPTIMIZACION 5 g <
] <C -
an} — m
(@) L [a)
(ALGORITMO UTILIZADO) [ [ =
- | O
= |23
0 o|S
Z 1974 |
B |82
a o | m
P. LINEAL ( SIMPLEX) KNIGHT (1960)
P.LINEAL Y ENTERA (SIMPLEX Y B & B) Si ADAMS and LAUGHTON (1974)
P.LINEAL Y ENTERA (SIMPLEX Y B & B) MASUD (1974)
P. LINEAL (ALG. HEURISTICO) CRAWFORD and HOLT (1975)
P. ENTERA-MIXTA LINEAL (B & B) HINDI and BRAMELLER (1977)
P. LINEAL ( SIMPLEX ESPECIAL) WALL, THOMPSON and NORTHCOTE (1979)
P. ENTERA-MIXTA LINEAL (B & B) GONEN and FOOTE (1981)
TECNICA GRAFO ANALJTICA KAPLAN and BRAUNSTEIN (1981)
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ALGORITMO DESARROLLADO POR LOS AUTORES WILLIS, TRAM and POWELL (1987)
P. ENTERA-MIXTA CUADRATICA (ALG. DE WOLFE) PONNAVAIKKO, RAO and VENKATA (1987)
P.NO LINEAL (MULTIPLICADORES DE LAGRANGE) Si Y OUSSEF and HACKAM (1988)
ALGORITMO DESARROLLADO POR LOS AUTORES TRAM and WALL (1988)
ALGORITMO DE P. DINAMICA MODIFICADO Si PARTANEN (1990)
SISTEMA EXPERTO (HEURISTICA) HSU and CHEN, (1990)
P. ENTERA-MIXTA LINEAL (B E) AOKI et al. (1990)
SISTEMA EXPERTO (HEURISTICA) SHAO, RAO and ZHANG, (1991)
P. ENTERA-MIXTA NO LINEAL (B & B) Si | MARSHALL et al. (1991)
P. ENTERA-MIXTA LINEAL (B & B) Si RAMIREZ-ROSADO and GONEN (1991a)
P. ENTERA-MIXTA LINEAL (B & B) Si Si | Si | RAMIREZ-ROSADO (1991b, 1992, 1995a)
P. ENTERA-MIXTA LINEAL (B E) Si NARA et al. (1991, 1992)
ALGORITMO DESARROLLADO POR LOS AUTORES GLAMOCANIN and FILIPOVIC(1993)
P. ENTERA-MIXTA LINEAL (B & B) Si Si | RAMIREZ-ROSADO, ADAMS and GONEN (1994)
P. ENTERA-MIXTA LINEAL (B E) Si | NARA et . (1994)
ALGORITMOS GENETICOS ICV,CF| Si Si MIRANDA, RANITO and PROENCA (1994)
P. ENTERA-MIXTA NO LINEAL (ALG. ESPECIAL) CF Si | si | TANG (1995)
P. LINEAL (SIMPLEX) LEUNG, KHATOR and SCHEPP (1995)
SISTEMA EXPERTO (HEURISTICA) LO and NASHID (1996)
ALGORITMO DESARROLLADO POR LOS AUTORES Si BLANCHARD et d. (1997)
P. ENTERA-MIXTA LINEAL (B E) Si KUWABARA and NARA (1997)

P. ENTERA-MIXTA NO LINEAL(B E)

GOSWAMI (1997)

ALGORITMOS GENETICOS

CARVALHO et al. (1997)

B & B = Branch and Bound
B E = Branch Exchange

CF = Costes econdmicos asociados a lafiabilidad
CV = Costes econdmicos asociados a las caidas de tension

Tabla2.2. Caracteristicas de los modelos revisados (11).
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2.1 ANTECEDENTES. EL NACIMIENTO DE LA INVESTIGACION DE
OPERACIONES

En la segunda guerra mundial era preciso asignar |0s escasos recursos existentes
de laforma més eficiente posible alas distintas operaciones militares que se producian a
lo largo de la contienda. Fue entonces cuando se llevaron a cabo los primeros
desarrollos serios de la investigacion de operaciones. Tras la guerra, a causa de los
buenos resultados obtenidos, se aplicaron las técnicas matematicas desarrolladas
durante la contienda a las empresas que se enfrentaban a la necesidad de producir, con
el menor coste posible, dentro de un entorno cada vez mas competitivo. En 1947
George Dantzing desarroll6 e método simplex para la resolucion de problemas de
programacion lineal. Posteriormente se fueron elaborando otras herramientas
fundamentales de la investigacion de operaciones, tales como la programacion lineal y
la programacién dindmica, estando listas para su aplicacion antes de finalizar la década
de los afios cincuenta. La aparicion de los primeros ordenadores permitieron utilizar, en
muy variados entornos, algunas de las técnicas mateméticas desarrolladas, que en
algunos casos requerian una gran cantidad de célculos, no habiendo sido hasta entonces
viable su aplicacién préactica. El disefio éptimo de sistemas de distribucién de energia
eléctrica es uno de los muy variados campos de aplicacién de este conjunto de técnicas
de la matematica aplicada.

2.2 PRIMEROS MODELOS MATEMATICOS APLICADOS AL DISENO
OPTIMO DE REDES ELECTRICAS

El primer trabgjo relevante aplicado a disefio optimo automético de una red
eléctrica se remonta a 1960, cuando ya se habian desarrollado las herramientas
matematicas citadas en los parrafos anteriores. Knight (1960) propuso la utilizacién de
programacion entera pura para minimizar una funcion objetivo de costes sujeta a una
serie de restricciones lineales. Se utilizaban métodos heuristicos aproximados, asi como
aproximaciones del modelado del sistema. Estos métodos ignoraban la dependencia
temporal de la planificacién, centrandose Unicamente en e disefio final de la red usando
programacion lineal.

Adams and Laughton (1974) desarrollaron € que se puede considerar como
primer modelo para la planificacion de redes. Propusieron la utilizacion de
programacion entera-mixta lineal. No consideraron a las subestaciones como elementos
involucrados en el proceso de disefio, siendo conocidas sus localizaciones y capacidades
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de suministro. EI modelo permitia la obtencién de las localizaciones de las lineas y
tamafios 6ptimos de |os conductores, existiendo unas restricciones relativas a la maxima
potencia que podian transportar cada uno de los posibles tamafios de conductor. Se
pretendia minimizar una sola funcion objetivo (disefio Optimo monobjetivo) que
representaba a los costes totales de expansion del sistema, conocidas las demandas
futuras y los limites de transporte de potencia de las lineas. Los costes considerados
fueron los costes fijos, asociados a coste de los conductores y a la colocacion de los
mismos, asi como los variables, asociados a las pérdidas que se producen en los
conductores que constituyen las lineas a causa del transporte de energia eléctrica por
ellas. La funcion utilizada para representar € coste de una linea de la red tenia que ser
lineal, ya que latécnica de optimizacion utilizada (programacion entera-mixtalineal) asi
lo requeria. Como la funcién que representa €l coste en una linea el éctrica realmente no
es lineal, se procedié a su linedizacion, aproximandola mediante uno o varios
segmentos lineales. Esta aproximacion introducia un error en la formulacion del
problema respecto de la realidad. En cuanto a horizonte temporal de disefio, € modelo
permitiarealizar el disefio Optimo en una Unica etapa o en varias etapas haciendo uso de
programaciéon dindmica. Para la busgueda de soluciones se utilizé un agoritmo de
ramificacion y acotamiento (branch and bound), con el que se aseguraba alcanzar €l
Optimo global del problema propuesto.

2.3 MODELOS ORIENTADOS A SUBESTACIONES

Existen una serie de modelos desarrollados en los que se tienen en cuenta a las
subestaciones como |os elementos mas importantes en el proceso de disefio. En ellos se
pretende obtener como resultado de la optimizacién el tamafio y/o localizacion optimos
de las subestaciones, obteniendo, en algunos casos, las zonas de demandas que deben
ser abastecidas por cada unade €llas.

Masud (1974) desarroll6 un modelo que permitia obtener €l crecimiento 6ptimo
de las capacidades de suministro de las subestaciones de un sistema de distribucion de
energia eléctrica. Ante un aumento de las demandas de potencia a lo largo del tiempo,
se deseaba obtener € crecimiento éptimo de las distintas subestaciones que formaban
parte de la red de distribucion. Para ello se utilizd programacion entera. Se minimizo el
coste fijo de las subestaciones (del aumento de sus capacidades de suministro), junto al
coste de transferencia de potencia entre ellas. Se indico por primera vez la posibilidad
de considerar a las subestaciones como elementos involucrados en el coste de una red
de distribucion, centrandose en la optimizacion del redimensionamiento de las
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subestaciones ante € crecimiento de las demandas existentes. Se aplico e proceso de
optimizacion en una Unica etapa (modelo monoetapa), con un horizonte de disefio
determinado para € que se prevén los nuevos vaores de demanda respecto de la
situacion inicial.

Crawford and Holt (1974) plantearon un modelo que permitia la realizacién del
disefio de una red de distribucion de energia eléctrica obteniendo la localizacion y
tamafios Optimos de las subestaciones, asi como la zona Optima de servicio que
correspondia a cada una de €ellas. Utilizaron el algoritmo de Dijkstra del camino més
corto y e agoritmo del transporte de Ford y Fulkerson. La situacion de las
subestaciones se obtenia con el agoritmo de minima distancia de Dijkstra, considerando
la zona en estudio dividida por medio de una cuadricula y asignando unas determinadas
demandas a cada una de las zonas. Con € agoritmo del transporte se calculaba € area
Optima de demandas que debia alimentar cada una de las subestaciones. Utilizaron
programacién entera, minimizando una Unica funcion objetivo compuesta por la suma
de los productos de las distancias de cada una de las subestaciones hasta |os puntos de
demanda por la potencia que debia suministrarsel e a dicho punto.

Kaplan and Braunstein (1981) plantearon la obtencién de la localizacion y
tamafio éptimos de nuevas subestaciones en una red existente. Para ello consideraron
como solucion dptima la que conllevase menores costes de construccion y de operacion.
Se consideraban conocidas las demandas en cada uno de los nudos de la red, asi como
su situacion. Ademés, también se consideraban conocidos los tamafios de los
conductores que se debian utilizar para la construccién de las lineas necesarias con €l
fin de que la subestacién suministrase las correspondientes demandas a los puntos de
consumo de lared eléctrica. La funcion objetivo que se minimizo estaba formada por la
suma de los costes fijos y variables (pérdidas) de las lineas a construir cuya longitud
variaba en funcion de la posicién de la subestacion. Dicha funcién objetivo se minimizé
alcanzando la solucion grafo-analitica de las ecuaciones diferenciales obtenidas a
derivarla respecto de las dos variables que determinaban la posicion (en un sistema de
coordenadas cartesiano) de la subestacion.

Recientemente, Leung, Khator and Schnepp (1995) han estudiado |a realizacion
del disefio dptimo de la capacidad de suministro de potencia de las subestaciones
considerando las posibles interrupciones de suministro que se pueden producir en un
sistema de distribucion existente. El objetivo ha sido minimizar la potencia que deja de
suministrarse en situaciones en las que se producen interrupciones de suministro por
paradas no previstas causadas por fallos en los transformadores de las subestaciones.
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Para ello, se ha hecho uso de dos funciones objetivo, la primera (que se deseaba
maximizar) corresponde a la capacidad utilizable realmente (en caso de producirse una
contingencia) de cada una de las subestaciones, la segunda funcion objetivo (que se
deseaba minimizar) representa la demanda total que cada subestacion puede suministrar
a otras subestaciones adyacentes, considerando las méximas caidas de tensién
permisibles en las lineas existentes entre las subestaciones. Se ha utilizado
programacion lineal parala obtencion de la solucion optima

2.4 MODELOS ORIENTADOS A LINEAS

Algunos autores han centrado sus esfuerzos en el disefio 6ptimo de la
localizacion y/o tamafio Optimos de los conductores que se han de utilizar para la
construccion de las lineas que permitan unir 1os puntos de demanda de potencia con los
puntos de suministro (subestaciones).

Adams and Laughton (1974), cuyo modelo se ha comentado en el apartado
correspondiente a los primeros modelos utilizados para e disefio Optimo de redes
eléctricas, son un ggemplo de estos desarrollos.

Wall, Thomson and Northcote-Green (1979) desarrollaron un modelo en el que
se obtenian la localizacion y tamafio Optimos de los conductores utilizados en la
construccion de las lineas eléctricas de un sistema de distribucion. Los puntos de
demanda eran fijos, asi como las subestaciones. Se consideraron las restricciones
correspondientes a las capacidades de los diferentes tamafios de conductor y se resolvid
el problema del transporte en redes, siendo los tiempos de calculo computacional muy
bajos. Se utilizaron costes variables linealizados, siendo asi posible hacer uso de un
algoritmo de programacion lineal, minimizando Unicamente los costes variables en el
proceso de disefio. Para obtener soluciones radiales se aplicd una regla de decision
heuristica, que se basd en la eliminacion, a obtener una solucién no radial, de la linea
gue transportaba menos flujo de entre las que formaban un lazo, tras lo que se
recal culaba la solucién resultante.

Fawzi, Ali and EI-Sobki (1982) plantearon la obtencion de las rutas dptimas en
un sistema de distribucion rural, que se utilizarian para la construccién de las lineas
eléctricas. Consideraron la existencia de una subestacion fija, siendo las demandas
conocidas y fijas. Se consideraron tanto los costes fijos como los variables asociados a
las lineas eléctricas. Los costes variables de los conductores se trataron tanto utilizando
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programacion lineal como técnicas de optimizacién no lineal. Se aplicaron restricciones
relativas a las maximas caidas de tension permisibles y a la maxima capacidad de
transporte de potencia en los conductores.

Boardman and Meckiff (1985) abordaron el disefio de redes de distribucion
utilizando un algoritmo de ramificacion y acotamiento (branch and bound) junto con
técnicas heuristicas parala obtencion de soluciones préximas ala éptima. Se alcanzaron
resultados relativos al tamafio y localizaci on adecuados de las lineas el éctricas.

Tram and Wall (1988) desarrollaron un agoritmo para la obtencién de los
tamafios Optimos de conductor que deberian utilizarse en un determinado disefio de un
sistema de distribucién de energia eléctrica, considerando tanto costes fijos como
variables. Se contemplé la restriccion correspondiente a la maxima potencia que puede
circular por un conductor y las correspondientes a las maximas caidas de tensién
permisibles. Se utilizé una aproximacion lineal de los costes variables asociados a las
lineas eléctricas. El agoritmo puede utilizarse como una subrutina que se utilice junto a
un modelo mas completo que contemple a las subestaciones y/o localizacion de lineas
como objetivos dentro del disefio.

Aoki et al. (1990), Nara et al. (1991, 1992, 1994), Kuwara and Nara (1997),
Goswami (1997) han aplicado un algoritmo (branch exchange) para la obtencion de la
localizacion y tamafios Optimos de las lineas, conocidas las demandas y las
subestaciones existentes en cada uno de los periodos de estudio del disefio. Se han
tenido en cuenta tanto |os costes fijos como los costes variables linealizados, aplicando
restricciones de maximas caidas de tension permisibles, capacidad de las lineas y
transformadores, y de radialidad. Este algoritmo se encuentra dentro del grupo de los
algoritmos heuristicos, por lo que la solucion alcanzada puede encontrarse aejada de la
solucién optima.

2.5 MODELOS CON COSTES LINEALIZADOS

Una buena parte de los modelos desarrollados hasta ahora han utilizado costes
linealizados, que son una aproximacion de los costes verdaderos no linedles. La
utilizacion, en muchos casos, de programacién entera-mixta lineal, no ha permitido la
consideracion de costes no lineales y ha dado lugar a una funcion objetivo que es una
aproximacion de laverdaderano lineal.
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Algunos modelos [Wall, Thomson and Northcote-Green (1979)] consideraron
una funcién objetivo lineal. Esta simplificacién daba lugar a un problema de disefio
cuya resolucién requeria poco esfuerzo computacional, pero a costa de una
representacion rudimentaria de los costes. Otros modelos plantearon una mejor
descripcion de los costes incluyendo variables binarias asociadas a los costes fijos y
variables continuas asociadas a los costes variables, dando lugar a problemas de
programacion entera-mixta. Las técnicas de optimizacion més utilizadas para resolver
estos problemas han sido los agoritmos de ramificacion y acotamiento (branch and
bound). Estos algoritmos necesitan de un gran esfuerzo computacional por parte del
ordenador para poder alcanzar la solucién éptima del problema de disefio de un sistema
de distribucién, especialmente cuando el nimero de variables binarias aumenta, 1o cual
sucede a disefiar sistemas de dimensiones cada vez mayores.

Hindi and Brameller (1977) desarrollaron un modelo que tenia en cuenta tanto a
las lineas como a las subestaciones como elementos cuya localizacion y tamafio éptimos
debian de ser resultado del proceso de optimizacion. Con ello se enriquecia el modelo
inicialmente aplicado por Adams and Laughton (1974), incluyendo aspectos que habian
sido desarrollados en los trabgjos de Masud (1974). Utilizaron programacion entera-
mixta lineal, en particular un agoritmo de ramificacion y acotamiento que permitia la
resolucion de problemas de disefio de redes en ordenadores de tamafio mediano. Se
consideraron los costes fijos y variables de lineas eléctricas y subestaciones,
linealizando estos Ultimos. Aplicaron la restriccion de radialidad, ya utilizada
anteriormente por Adams and Laughton (1974), forzando laradialidad de las soluciones
que se iban obteniendo alo largo del proceso de busqueda.

Otros muchos modelos [Gonen and Foote (1981), Thomson and Wall (1981),
Sun et a. (1982), Fawzi et a. (1983), El-Kady (1984), Mikic (1986), Gonen and
Ramirez-Rosado (1986, 1987)] han utilizado modelos de programacion entera-mixta
lineal aplicada a disefio éptimo de redes de distribucion. Esto ha implicado, en los
casos indicados, la linealizacion de los costes variables involucrados en e disefio, dada
la naturaleza de la herramienta matematica utilizada (usualmente algoritmos de branch
and bound junto a algoritmos de programacion lineal).

Otros autores [Aoki et al. (1990), Nara et a. (1991, 1992, 1994), Kuwabara and
Nara (1997), Goswami (1997)] han aplicado un método heuristico de disefio de redes de
distribucion (branch exchange), € cua es mas rgpido que los utilizados clésicamente,
pero que puede quedarse atrapado en soluciones que corresponden a 6ptimos locales. En
estos trabajos se han considerado costes variables linealizados para las lineas el éctricas,
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gue son una aproximacion de los verdaderos costes no lineales tal y como se ha
indicado anteriormente.

2.6 CONSIDERACION DE COSTES NO LINEALES EN EL MODELO
MATEMATICO

Un modelo matematico més completo y més realista que los indicados en los
apartados anteriores surge de la consideracion de los verdaderos costes no lineales
involucrados en la funcion monaobjetivo de costes. Dicho modelo se puede obtener por
medio del uso de programacion entera-mixta no lineal. Su resolucion requiere tiempos
de célculo y requerimientos computacionales bastante elevados, siendo infactible su
aplicacion a efectos préacticos, en casos de redes eléctricas de dimensiones reales, s el
numero de variables que entran en juego es elevado. Esto ultimo se debe a hecho de
gue € tiempo necesario para resolver un problema de este tipo, por medio de un
algoritmo enumerativo (branch and bound), crece exponencialmente a crecer € nimero
de variables enteras que forman parte de €.

Youssef and Hackman (1985, 1988), y Mikic (1986) desarrollaron modelos de
disefio en los que se utiliz6 programacion entera-mixtano lineal.

Algunos autores han aplicado sistemas expertos a disefio de redes de
distribucion de energia eléctrica [Hsu and Chen (1990), Shao et al. (1991) y Lo and
Nashid (1996)]. En estos casos es sencilla la incorporacion, al modelo de optimizacion,
de los verdaderos costes no lineales asociados a las lineas. Con estas técnicas se facilita
la toma de decisiones, ya gque suelen integrarse en un entorno grafico que permite a
disefiador seleccionar agquellas soluciones que considera més adecuadas, pero a obtener
estas soluciones en base a una serie de reglas heuristicas, no aseguran que los resultados
obtenidos se encuentren a una distancia razonablemente cercana a las mejores
soluciones que se pueden alcanzar (6ptimo global u optimos locales suficientemente
buenos).

Ponnavaikko and Rao (1981) utilizaron programacion entera-mixta cuadrética.
En una primera etapa aplicaron e método simplex, tratando todas las variables como
continuas, y en una segunda etapa sugirieron un método que permitia transformar las
variables continuas en enteras.
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Partanen (1990) utiliz6 programacion dinamica, considerando los verdaderos
costes no lineales, necesitando elevados tiempos de calculo para la obtencién de la
solucion buscada.

La aplicacion de algoritmos genéticos ha dado lugar a desarrollo de trabajos de
investigacion en los que se han tenido en cuenta los verdaderos costes no lineales
involucrados en €l problema de disefio 6ptimo de sistemas de distribucion de energia
eléctrica[Miranda et al. (1994)]. La posibilidad de considerar los verdaderos costes no
lineales se debe a la independencia existente entre los al goritmos genéticos en cuanto a
proceso de busqueda de soluciones que llevan a cabo y la funcién objetivo que se desea
optimizar.

2.7 MODELOS PARA EL DISENO OPTIMO MULTIETAPA

Atendiendo ala dimension temporal del problema de optimizacion que se desea
resolver, e disefio de la expansién de la red puede llevarse a cabo en una etapa o en
varias, logrando que las demandas de potencia queden abastecidas con los minimos
costes posibles en los periodos de tiempo para los cuales se considere el estudio. Una
buena parte de los modelos que se han desarrollaron para e disefio Optimo de redes de
distribucién han considerado solamente una etapa (monoetapa).

Una posibilidad para la realizacion de un disefio 6ptimo, teniendo en cuenta
varias etapas para varios afios consecutivos, es la de concatenar varios disefios
correspondientes a cada uno de dichos afios, pero las soluciones Optimas parciales
correspondientes a cada afio no garantizan e Optimo global. Para conseguir una
solucion adecuada se han desarrollado varios modelos dindmicos o pseudodinamicos.
Adams and Laughton (1974) abordaron el disefio éptimo multietapa aplicando
programacion dinamica. El-Kady (1984) desarroll6 un modelo en el que inicialmente se
realizaba un estudio sobre todo € periodo de estudio global como s se tratase de una
Unica etapa. Tras obtener e correspondiente disefio ptimo para el afio horizonte, la red
eléctrica de distribucion resultante era dividida en pequefias subredes, estudiando cada
una de ellas con € fin de obtener unas soluciones éptimas a lo largo del tiempo. Con
este método no se al canzaba tanta precision en las soluciones como en el caso de utilizar
programacién dindmicasin dividir lared.

Sun et a. (1982) desarrollaron un modelo monoetapa y una metodologia
multietapa para el disefio de redes de distribucion. El proceso que aplicaron constaba de
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dos fases: Inicialmente se aplicaba e modelo monoetapa para la obtencion de una
solucion tomando como referencia la situacion correspondiente a las demandas en €l
ano horizonte (final de todos los periodos de estudio). Posteriormente el modelo
monoetapa se aplicaba a cada uno de los periodos intermedios, estando coordinada la
construccion de lineas y posibles subestaciones con las determinadas por e estudio
realizado en laprimera fase.

Gonen and Foote (1981) desarrollaron un modelo completamente dindmico pero
no llegd a ser aplicado a g emplos de disefio 6ptimo multietapa. Gonen and Ramirez-
Rosado (1986, 1987) ampliaron € modelo de Génen and Foote (1981) y utilizaron
programacion entera-mixta completamente dinamica en casos reales de planificacion
Optima de redes de distribucién, incluyendo restricciones relativas a caidas de tensién y
de radialidad, y resaltando su influencia en las soluciones Optimas obtenidas. Ramirez-
Rosado and Gonen (1991) aplicaron la metodol ogia pseudodinamica, implementada por
Sun et. a (1982), a un modelo detallado de programacién entera-mixta para €l disefio
Optimo de sistemas de distribucién. Incorporaron, ademés, las restricciones relativas a
las maximas caidas de tensiéon permisibles, mostrando la importancia de su aplicacion a
la planificacion ptima de redes de distribucion reales.

Partanen (1990), tal y como se ha comentado anteriormente, utilizé
programacion dinamica modificada. Defini6 los posibles estados de lared y utilizo €
coste de transferenciadel estado men el afiot a estado n en e afio t+1. La optimizacién
se realizo conductor a conductor.

Y oussef and Hackman (1988) aplicaron e modelo desarrollado con anterioridad
por ellos (1985) junto con programacién dinamica 'y compararon los resultados con la
solucién estética, comprobando gue la dinamica conllevaba menos costes.

Otros autores han utilizado modelos dindmicos (completamente dindmicos o
pseudodindmicos) para la realizacion del disefio de redes de distribucion [Blanchard et
al. (1997), Naraet a. (1991, 1992) y Kuwabara and Nara (1997)].

En Miranda et al. (1994) se utilizaron los algoritmos genéticos para € disefio
Optimo multietapa, considerando en la optimizacion todas |las etapas de la planificacion.
Minimizaron una Unica funcién objetivo obtenida con la suma de los costes econémicos
de la red de distribucion (inversion y pérdidas), un coste asociado a nivel de la
fiabilidad y un coste asociado al nivel de las caidas de las tensiones en los nudos de la
red. En e disefio multietapa no se realizd, en e proceso de optimizacion, una
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coordinacion entre las variables de decision alo largo de las etapas, por 1o que no hubo
garantia de que las decisiones de construccion de los elementos del sistema de
distribucién fuesen realmente éptimas. A causa del método que se aplico para codificar
las soluciones, éstas no podian contemplar lineas de reserva, siendo Unicamente
soluciones radiales en explotacion las que € agoritmo genético mangjaba. Se utilizo
Unicamente un tamafio de conductor para la realizaciéon del disefio. La limitacion a un
tamafio de conductor estaba causada por la codificacion utilizada para las soluciones.
Asi mismo, no se considerd el tamafio 6ptimo de las subestaciones.

Tang (1995) aplicd un disefio multietapa coordinando varios procesos de disefio
monoetapa, intentando que los disefios finales de las distintas etapas fuesen coherentes
entre si.

2.8 MODELOS PARA EL DISENO OPTIMO MULTIOBJETIVO.
CONSIDERACION DE LA FIABILIDAD DE LA RED

El disefio dptimo multiobjetivo, en e que se desea obtener una solucién optima
teniendo en cuenta varios objetivos a la vez, ha sido un problema que muy pocos
autores han abordado. La complgjidad de la implementacién de la herramienta
mateméti ca de optimizacion hace que éste sea un problema dificil de abordar si se desea
gue los resultados puedan considerarse como satisfactorios.

Ramirez-Rosado et a. (1991b, 1992, 1994, 1995a) plantearon € disefio 6ptimo
multiobjetivo de redes de distribucion indicando la posibilidad de tener en cuenta,
ademas del coste econémico de la red de distribucion, valores estéticos asociados al
sistema de distribucion (lineas aéreas 0 subterraneas), evaluacion de la fiabilidad
(principalmente en términos de continuidad del servicio eléctrico), los niveles de
tension (perfil éptimo de tensiones del sistema de distribucién), condiciones geogréficas
de la zona de implantacién de la red (por g emplo, presencia de rios, lagos, carreteras,
autopistas, etc.). El disefio Optimo multiobjetivo se aplicd con una metodologia
completamente dinamica y, ademas, con una metodologia pseudodindmica. Como
objetivos se optimizaron € coste econémico global de ampliacion del sistema de
distribucion, la fiabilidad de este sistema, su perfil de tensiones, valores asociados a la
red eléctricay condiciones geogréficas del érea estudiada. Los métodos de optimizacion
multiobjetivo clasicos utilizados fueron: hibrid e-constraint-weighting method, step
method, compromise programming y goa programming. Se utilizd programacion
entera-mixtalineal como herramienta matematica de optimizacion.
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Miranda et al. (1994) utilizaron un planteamiento de disefio proximo a disefio
Optimo multiobjetivo utilizando una combinacion lineal de los costes econdmicos, la
fiabilidad y los valores de las tensiones de la red a optimizar en una Unica funcién
objetivo (disefio 6ptimo monobjetivo, a efectos précticos). Este planteamiento conlleva
la dificultad de establecer unos costes asociados a la fiabilidad y otros costes asociados
alastensiones del sistema de distribucion de energia el éctrica.

Tang (1995) propuso la consideracion de la fiabilidad dentro de la funcidn
objetivo, incluyéndola a través de la evaluacion de los costes causados por las
interrupciones, y contemplé también € coste de los elementos de conexiéon y
desconexion. Este planteamiento, a igual que en € caso de Miranda et a. (1994),
adolece de la dificultad en la consideracion de la fiabilidad en cuanto a coste
econdémico que se le asigna y asi poder sumarla adecuadamente a coste econémico de
la red de distribucién (coste de inversion y pérdidas), dando lugar a una unica funcion
objetivo, con lo que e problema de disefio 6ptimo multiobjetivo se reduce, en la
préctica, a un problema de disefio 6ptimo monobjetivo.

2.9 LA COMPUTACION EVOLUTIVA APLICADA COMO HERRAMIENTA
PARA EL DISENO OPTIMO DE SISTEMAS DE DISTRIBUCION DE
ENERGIA ELECTRICA

Antes de indicar las aplicaciones que a disefio Optimo de las redes de
distribucién se han realizado utilizando la Computacién Evolutiva, se va a proceder a
sefidar otros trabgjos de investigacion que justifican claramente las posibilidades de
aplicacion en este campo. La Computacion Evolutiva, y en particular los algoritmos
genéticos [Goldberg (1989), Wayner (1991), Holland (1992a, 1992b), Beasley et al.
(19933, 1993b), Whitley (1993), Forrest (1993), Grefenstette (1993)] han sido utilizados
dentro del campo del disefio 6ptimo en laindustria durante los Ultimos afios. En Estados
Unidos y en Japon se han aplicado, entre otros, en e disefio optimo de turbinas y de
redes de distribucion de gas, consiguiendo disefios mejores que los que se habian
alcanzado sin la ayuda de estos algoritmos y en un periodo de tiempo sensiblemente
inferior. Ademas, se han obtenido buenos resultados en la operacion y control de
sistemas de distribuciéon de energia eléctrica [Nara et al. (1992)]. Asi mismo se han
utilizado para la localizacion éptima de condensadores en los sistemas de distribucion
[Ajjarapu and Albanna (1991), Sundharargjan and Pahwa (1994)], en la compensacion
de potencia reactiva [Iba (1994), Wu and Ma (1995), Lee et a. (1995), Lai and Ma
(1997)], en la resolucion del problema del flujo de cargas [Yin and Germany (1991)],
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ademés de otras muchas aplicaciones en muy diversos campos [Back et al. (1992),
Saravanan and Fogel (1993), Srinivasan and Tettamanzi. (1996, 1997), Richards and
Yang (1993), Zoka et a. (1994), Sheble and Brittig (1995), Chen and Chang (1995),
Yang et a. (1996), Fukuyama and Chiang (1994), Lansberry and Wozniak (1992),
Dimeo and Lee (1995), Varsek et al. (1993), Asgharian and Tavakoli (1996), Wong and
Suzannah (1996)].

Los algoritmos genéticos se han aplicado a problemas de optimizacion donde las
técnicas clasicas han encontrado dificultades para la obtencién de la solucion optima.
Un g emplo son los problemas que tradicionalmente se han venido resolviendo haciendo
uso de métodos enumerativos de soluciones, en los que el tiempo necesario para obtener
la solucion aumenta de forma exponencial a crecer e nimero de variables, siendo
imposible en muchos casos acanzar e resultado buscado. En Khuri et al. (1994a,
1994b), Vignaux and Michalewicz (1991) y Fang et a. (1993) se indican problemas que
tipicamente se pueden englobar dentro del grupo sefidlado, a los cuales se les ha dado
solucion satisfactoria con la aplicacion de agoritmos genéticos. El disefio 6ptimo de
sistemas de distribucion de energia eléctrica se encuentra dentro de este tipo de
problemas. Cuando la dimension de la red eléctrica que se desea disefiar posee un
tamafio correspondiente a una red real, las herramientas clésicas de disefio, basadas en
métodos mateméticos enumerativos de soluciones, dificilmente permiten alcanzar la
solucion, en la préctica, debido alos grandes requerimientos computacional es asociados
aellos. Todo esto da pie a pensar en la aplicacion de los algoritmos genéticos al disefio
Optimo de redes de distribucion con grandes esperanzas de obtener mejores resultados
que los acanzados con |as herramientas clasicas utilizadas hasta ahora.

Los agoritmos genéticos han sido aplicados al disefio Optimo monoetapa
[Caravalho et a. (1997)] y multietapa [Miranda et a. (1994)] de redes de distribucion
de energia eléctrica. En estos trabajos se ha utilizado un alfabeto binario que dificultala
inclusion de aspectos relevantes del disefio en los modelos, los cuales quedan excluidos
de la optimizacién.

También los algoritmos genéticos se han utilizado en otras aplicaciones afines a
la planificacién optima de redes de distribucion tales como la implantacion idénea de
aparamenta en la distribucion [Brown et a. (1996, 1997)], minimizando sélo |os costes
asociados a la fiabilidad; y a disefio 6ptimo de la iluminacion de cales [Yeh et al.
(1996)]. De nuevo se utilizé un afabeto binario, en estos casos, con las limitaciones que
esto conlleva.
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Los agoritmos genéticos permiten facilmente considerar otros pardmetros,
ademés del coste, durante € proceso de disefio, dando lugar a una metodologia de
disefio multiobjetivo, basada en e concepto de soluciones no dominadas, que puede
encontrarse en la bibliografia especializada en algoritmos genéticos [Goldberg (1989),
Fonseca and Fleming (1993), Beadley et al. (1993c), Horn et al. (1994)]. Por g emplo,
en Srivasan and Tettamanzi (1996, 1997) se muestran recientes aplicaciones de la
técnica indicada de disefio éptimo multiobjetivo utilizando algoritmos genéticos, en €l
contexto del despacho econémico con minimizacién, simultdneamente, de costesy de la
contaminacion producida por centrales térmicas, alcanzando buenos resultados.

La utilizacién de un afabeto no binario permite considerar facilmente las lineas
de reserva de una red de distribucion, tal y como se explicara mas adelante, siendo
importante este aspecto dentro del disefio 6ptimo multiobjetivo cuando uno de los
objetivos gque se considera es la fiabilidad de la red. Ademas, con este afabeto es
posible incorporar, de forma muy sencilla, aspectos relevantes del disefio como son €
tamafio éptimo de las lineas y las subestaciones del sistema de distribucion, 1o que
guedara reflgjado posteriormente en €l presente trabgjo.

Otra ventgja de la utilizacion de los agoritmos genéticos es la facilidad de
incluir las restricciones relativas a las maximas caidas de tension permisibles y a la
radialidad de las redes de distribucion. En la bibliografia relativa a disefio de redes de
distribucion se han planteado, en ocasiones, estas restricciones por medio de una
formulacion matemédtica que ha complicado la posterior gecucion del agoritmo
matemético utilizado en la resolucion del problema de disefio. Los algoritmos genéticos
permiten incluir facilmente los aspectos sefidlados anteriormente en e problema de
disefio 6ptimo.

Un aspecto destacable es e relativo a las dimensiones de las redes de
distribucion cuyo disefio se ha llevado a cabo en la hibliografia especializada. Los
algoritmos genéticos permiten la obtencion de disefios satisfactorios de redes de
distribucién de dimensiones que superan ampliamente el tamafio de los problemas de
disefio que hasta ahora se han abordado. Ello se debe a los menores requerimientos
computacionales para su gecucion e implementacion frente a las técnicas que
usua mente se han venido aplicando.
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2.10 RESUMEN

Una buena parte de los autores han aplicado técnicas clésicas de optimizacion al
disefio éptimo de sistemas de distribucién de energia eléctrica. Sin embargo, en los
ultimos tiempos, se han desarrollado trabajos en los que se ha abordado la utilizacién de
nuevas herramientas tales como los algoritmos genéticos y algoritmos especificos con
los que se han intentado superar las limitaciones de los programas de optimizacion
clésicos para resolver los problemas de disefio basados principalmente en modelos de
programacién entera-mixta. El algoritmo de branch-exchange, que se encuentra dentro
del grupo de los métodos heuristicos, resulta ser més rdpido que los métodos
clasicamente utilizados, pero puede conducir a soluciones que sdlo sean Optimos
locales. Los sistemas expertos se han aplicado al disefio de redes de distribucion de
energia, donde el uso de reglas heuristicas no asegura que las soluciones alcanzadas se
encuentren a una distancia razonablemente cercana a las meores soluciones que se
pueden alcanzar (Optimo global u 6ptimos locales suficientemente buenos). En escasas
ocasiones se han aplicado los agoritmos genéticos en € disefio 6ptimo de sistemas de
distribucion, utilizando en estos casos un afabeto binario, el cual dificulta la inclusion
de algunos aspectos de disefio importantes en el modelo matematico (tamafio éptimo de
lineas, tamafio Optimo de subestaciones, presencia de lineas de reserva). No se han
utilizado codificaciones mas flexibles, basadas en el uso, por gjemplo, de un afabeto de
nimeros enteros que permitiria incorporar facilmente dichos aspectos relevantes del
disefio d modelo matemético sin afectar, en principio, su eficiencia computacional .

Los verdaderos costes variables no lineales del sistema de distribucién han sido
utilizados por agunos autores. La aplicacién de algoritmos clésicos para resolver
problemas de programacion matemética entera-mixta no lineal es una alternativa que
permitiria contemplar dichos costes variables no lineales, pero dando lugar a elevados
tiempos de calculo cuando se aborda el disefio de redes de distribucion de dimensiones
reales. La consideracion de los verdaderos costes variables no lineales es importante
desde € punto de vista de la consecucién de un modelo matemético més aproximado a
la realidad. Ademés, es interesante poder comparar los disefios asi obtenidos con los
alcanzados haciendo uso de los costes variables linealizados y, en consecuencia, poder
estudiar € error que se comete a aproximar los verdaderos costes variables no lineales
mediante funciones lineales.

La inclusion de las restricciones relativas a las maximas caidas de tension
permisibles es un aspecto que se ha tenido en cuenta en algunos trabajos de
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investigacion, asi como la restriccion de radialidad. La aplicacion de estas restricciones
puede afectar ala solucion alcanzada en el proceso de optimizacion.

Puede observarse en la literatura especidizada que, con frecuencia, se han
abordado disefios de sistemas de distribucién de energia eléctrica de pequefias
dimensiones. Esta circunstancia se ha puesto de manifiesto cuando se han considerado
modelos matematicos que pretendian contemplar una cantidad amplia de aspectos
relativos a la red de distribucién. En este sentido la técnica matematica o € algoritmo
utilizado, en cada uno de los casos, no parecia ser aplicable eficientemente al disefio de
sistemas de grandes dimensiones. Las redes de distribucion de energia el éctrica que €l
planificador puede abordar, utilizando un modelo matemético bastante completo,
guedan limitadas en su tamafio por la naturaleza de las herramientas que hasta ahora se
han utilizado para larealizacién del disefio 6ptimo de lared, quedando sus dimensiones
muy por debajo de las que €l planificador puede desear abordar con éxito en e proceso
de disefio.

La aplicacion de disefio multietapa, utilizando una metodologia completamente
dindmica o pseudodinamica, ha sido utilizada por algunos autores. Asi se obtiene,
ademas de resultado 6ptimo de la red para la etapa horizonte del disefio, las
configuraciones intermedias que habra de adoptar para €l resto de las etapas desde la
etapainicial hasta dicha etapa horizonte.

Las técnicas de optimizacion que usualmente se han venido aplicando a disefio
Optimo de redes de distribucion de energia el éctrica presentan habitualmente, como ya
se ha dicho, limitaciones por la dificultad de resolver con ellas model os adecuados para
representar aspectos importantes de dicho disefio. En este sentido pocos autores han
abordado la optimizacion de la fiabilidad con e fin de tenerla en cuenta,
simulténeamente junto a la optimizacion de los costes econdmicos, en € proceso del
disefio 6ptimo multiobjetivo de redes de distribucion. Lafiabilidad es un aspecto que en
muy pocas ocasiones se ha considerado en la planificacién éptima de la distribucion de
energia eléctrica, siendo en algunos casos un elemento que se ha mencionado o
evaluado de alguna forma pero que no se ha llegado a aplicar en redes eléctricas de
tamafos considerables. Es evidente que la fiabilidad de una red de suministro eléctrico
cobra gran relevancia desde e momento en el que se desea que exista una buena calidad
de dicho suministro minimizando las interrupciones que sufren los consumidores. Asi,
puede observarse que € disefio 6ptimo multiobjetivo de sistemas de distribucion se ha
aplicado en muy pocos trabajos de investigacion, y quienes lo han mencionado en sus
desarrollos se han quedado en el planteamiento tedrico o bien se han limitado, en
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ocasiones, a redlizar una optimizacion monobjetivo de una funcién correspondiente a
una combinacion lineal de los costes econdmicos y de alguna funcién de la fiabilidad
del sistema de distribucion. Los algoritmos genéticos se presentan como una aternativa
vélida para la optimizacion multiobjetivo en el entorno industrial en general, segin se
indica y propone en los textos cientificos especializados. Sin embargo, no se han
encontrado gemplos de aplicacion de disefio Optimo multiobjetivo de sistemas de
distribucion de energia eléctrica de dimensiones significativas haciendo uso ventajoso
de los agoritmos genéticos. En los trabgjos revisados no se alcanza un amplio conjunto
de soluciones no dominadas del problema multiobjetivo (optimizacion simultanea de los
costes econdmicos y de la fiabilidad), de entre las que e planificador, con su
experiencia, pueda llegar a determinar las que sean de mayor interés.
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Capitulo 3 MODELOS DE DISENO OPTIMO DE SISTEMAS DE
DISTRIBUCION DE ENERGIA ELECTRICA

En este capitulo se muestran los model os mateméti cos utilizados en € trabajo de
investigacion desarrollado.

En primer lugar se plantea e modelo de disefio 6ptimo monobjetivo.
Inicialmente se define el problema gque se desea resolver con € fin de indicar claramente
las variables basicas que van a aparecer posteriormente. A continuacion se readliza €l
planteamiento matematico haciendo uso de programacion matematica entera-mixta no
lineal, indicando la funcion objetivo y las restricciones que se aplican. Finamente,
dentro del modelo monobjetivo, se muestra la posibilidad de redizar un disefio
multietapa, alo largo del tiempo, de unared de distribucion utilizando una metodol ogia
pseudodindmica.

En segundo lugar, y para terminar el capitulo, se plantea € modelo de disefio
Optimo multiobjetivo. EI modelo matemaético presentado es general, aplicable a muy
variados tipos de problemas de optimizacién multiobjetivo y, a continuacion, se muestra
su aplicacion a disefio 6ptimo multiobjetivo de redes de distribucién de energia
eléctrica

3.1 MODELO DE DISENO OPTIMO MONOBJETIVO

3.1.1 Planteamiento del problema de disefio 6ptimo monobijetivo.

El problema que se pretende resolver (disefio 6ptimo monobjetivo en una etapa
de planificacién) podria plantearse de una forma simplificada considerando que se
dispone de una serie de fuentes (subestaciones) y de sumideros o nudos de demanda
(centros de demanda). Cada sumidero tiene asociada una determinada demanda de
potenciay cada fuente tiene un limite méximo de la potencia de suministro. Se conocen,
ademas, varias posibles rutas para la construccién de lineas eléctricas con € fin de
transportar las potencias desde las fuentes hasta |os sumideros. Cada una de las lineas
posee un coste que depende principa mente de su longitud (basicamente costes fijos) y
del valor de potencia punta que transporta (fundamental mente costes variables) [Lakervi
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and Holmes (1995), Willis et al. (1995), Gonen (1986)], por lo que € coste global
(asociado atodas las lineas el éctricas) del suministro de potencia a todos los sumideros
dependera de las lineas el éctricas (rutas) que finalmente se utilicen. Conceptos similares
se pueden establecer para las subestaciones con relacion a los costes a €llas asociados.
Se trata de buscar la topol ogia éptima (conjunto de lineas eléctricas y de subestaciones)
gue minimice € coste global asociado a disefio del sistema de distribucion de energia
el éctrica (respetando una serie de restricciones técnicas), con lo que se lograra el disefio
Optimo de dicho sistema. Dentro de |as restricciones se debe sefidar que los conductores
gue pueden utilizarse para la construccion de las lineas poseen unos limites térmicos en
cuanto a las potencias maximas que pueden transportar, y las subestaciones poseen
también, como se dijo antes, unos limites en las potencias que pueden suministrar.
Ademés, se deberd satisfacer |a primeraley de Kirchhoff en todos los nudos del sistema
de distribucion de energia eléctrica, asi como las restricciones de maximas caidas de
tension en ellos 'y, s asi |0 desea €l planificador, 1a restriccion de radialidad (topologia
radial del sistema de distribucion en su estado de operacion habitual).

Cada una de las rutas propuestas |leva asociada una caracteristica determinante
de la naturaleza de la linea el éctrica que se puede construir a utilizar dicha ruta: linea
aérea o linea subterranea. Por otro lado, una vez que se procede ala construccién de una
linea (aérea o subterrénea) utilizando una determinada ruta, existiran unos determinados
tamafios de conductores que podran ser utilizados.

A continuacion se utilizard un gemplo para concretar con més detale los
aspectos del planteamiento del disefio 6ptimo monobjetivo que acaban de ser descritos
sintéticamente en el parrafo anterior.

En lafigura 3.1 se muestra un g emplo ilustrativo de una porcion elemental de
una red eléctrica, integrada por las subestaciones posibles a construir y los centros de
demanda junto a las posibles rutas que pueden utilizarse para la instalaciéon de lineas
eléctricas (que suministran las potencias necesarias que satisfacen las demandas del
sistema de distribucién de energia el éctrica).

Cada una de las posibles rutas en las que se puede construir una linea eléctrica
llevard asociadas, en principio, dos variables continuas representativas del flujo de
potencia. En este sentido, se considera que para cada linea existen dos arcos (dos
variables continuas). Asi, por gemplo, estos arcos aparecen en la figura 3.2 entre los
nudos 7 y 8 que estdn conectados (0 pueden llegar a estar conectados) por una linea
eléctrica. A cada uno de €ellos se asocia € flujo de potencia que puede existir en la linea
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eléctrica con los sentidos indicados por las flechas. Cada arco tiene asociada una
variable continua, que puede denotarse por la variable X, . para el arco cuya flecha va

del nudo 7 a 8y por lavariable X, , parael otro arco. En el proceso de optimizacion se

obtendrén los valores 6ptimos de dichas variables. Por lo tanto se determinaran los
valores de | os flujos éptimos de potencia en lared de distribucion.

W Subestacion (fuente)

@ Centro de transformacién (sumidero)

Figura 3.1. Ejemplo de disefio propuesto.

e E—

Figura 3.2. Representacion de los arcos que unen dos nudos.

Al colocar dos arcos, y por o tanto tener en cuenta dos variables continuas para
cada linea, s una de estas variables no es nula, la otra debe de ser obligatoriamente
nula, ya que en otro caso no se acanzaria €l coste minimo en e proceso de la
optimizacion. En este sentido, obsérvese que aumentar la cantidad de potencia que
circula por una linea eléctrica influye en la funcion objetivo aumentando su valor.
Transportar dos valores de potencia (en dos sentidos opuestos) en una linea podria
parecer iniciamente un resultado matematico posible (ya que ello forma parte de la
formulacion matematica), pero € proceso de optimizacion siempre forzard a alcanzar un
valor nulo de, al menos, uno de los dos posibles flujos de potencia en cada una de las
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lineas eléctricas (lineas existentes en €l sistema de distribucién inicia y lineas futuras
propuestas para construir en la ampliacion de dicho sistema de distribucién).

En los trabgjos de investigacion realizados se ha considerado que las variables
continuas citadas representan potencias aparentes, pero podrian también representar
intensidades. En cualquier caso, afectan directamente a los costes variables de las lineas
asociados a las pérdidas de energia en ellas (debido las pérdidas por efecto Joule),
utilizados en lafuncién objetivo como parte del coste total.

Ademas de las variables continuas asociadas a los flujos de potencia, existen
unas variables binarias asociadas a la utilizacion, o no, de las posibles rutas que
inicialmente se han propuesto para la instalacion de lineas eléctricas, a plantear €
problema de disefio. Cada posible tamafio de conductor propuesto para la construccion
de lineas poseerd una variable binaria asociada, que adoptard el valor cero s no se
utiliza para la construccion de una linea eléctrica con ese tamafio de conductor y un
valor de un uno s se construye utilizandolo. Por gemplo, la ruta que une los nudos 4 y
7 tendra asignada una variable que puede denotarse como (Y, ), Y que sera binaria,

asociada a la utilizacion de la ruta que une los nudos 4 y 7, haciendo uso del tamafio de
conductor 3 de entre los que e diseflador ha propuesto en & planteamiento del
problema. Si el valor de alguna de las variables binarias asociadas a una ruta es un uno,
entonces podran aparecer valores distintos de cero para X, , y X, , (variables continuas)

gue representan los flujos de potenciaentre losnudos 4 y 7. Pero si €l valor de todas las
variables binarias asociadas a una ruta es nulo, entonces los flujos de potencia asociados
deberan ser nulos. Unavez que se determina el tamafio de conductor que se va a utilizar
parala construccién de una determinada linea el éctrica, haciendo uso de una de las rutas
propuestas, |os flujos existentes en los arcos asociados a dichas rutas pueden denotarse
por medio de (X, ,), Yy (X, ,),, indicando de esta forma que son flujos que circulan por

una linea construida con un conductor del tamario 3.

Las variables binarias intervienen directamente en |os costes fijos asociados a las
lineas eléctricas, que formaran parte de la funcion objetivo junto a los costes variables
sefial ados anteriormente.

En la formulacion del problema matematico debera de tenerse en cuenta que,
como antes se indico, los conductores que pueden utilizarse en la construccion de lared
de distribucion poseen un limite en cuanto a la potencia que pueden transportar. Si se
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sobrepasa €l valor indicado por este limite se puede producir, por eemplo, un
calentamiento excesivo del conductor.

En cuanto a las subestaciones eléctricas, en e disefio 6ptimo monobjetivo se
incluyen aspectos similares a los ya indicados para las lineas eléctricas. variables
binarias para determinar su localizacién y el tamafio optimo de las subestaciones (o su
ampliacion), variables continuas para determinar los flujos de potencia que suministran
las subestaciones, costes asociados a las subestaciones, y limites maximos de capacidad
de suministro para ellas dependiendo de sus tamarios.

Es posible que & disefiador desee que una determinada ruta sea utilizada
obligatoriamente (por un determinado motivo), 0 que una subestacion sea construida en
un determinado lugar, siendo €l algoritmo genético e que determine & tamarfio 6ptimo
de esas lineas 0 subestaciones de obligada construccién. Este aspecto, incorporado en €l
modelo matematico, enriquece el disefio dptimo, permitiendo al planificador imponer
localizaciones para la construccion de lineas y subestaciones futuras, como
consecuencia de condicionantes que no permitan otras posibilidades.

Bésicamente el sistema de distribucion debera satisfacer las demandas el éctricas
de los nudos de demanda, por lo cua habra que introducir |as restricciones adecuadas
gue garanticen el suministro de energia a los mismos. Ello conduce a establecer la
primeraley de Kirchhoff en todos los nudos (nudos de demanda y resto de los nudos del
sistema) relacionando, en general, adecuadamente las variables continuas y las
demandas el éctricas.

Ademas, la modelizacion del problema de disefio 6ptimo monobjetivo incluye
las restricciones de maximas caidas de tensién en los centros de demanda, garantizando
gue la tensién en cada uno de ellos siempre sera mayor gue un valor limite de tensién
admisible para € suministro de energia eléctrica. Estas restricciones, en € contexto de
los modelos de programacién matemética, relacionarian las variables continuas y las
tensiones en |os nudos del sistema.

Por ultimo, e planificador puede decidir obtener, tras & proceso de
optimizacion, una solucién Gptima que represente una topologia radial del sistema de
distribucion correspondiente a su estado de operacion habitual. Para €llo incluira la
correspondiente restriccion de radialidad que relacionarg, en general, a las variables
binarias del problema de optimizacion.
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Una posible solucion a problema de disefio 6ptimo, que se ha planteado en la
figura 3.1 seriala que se muestra en la figura 3.3. Supuesto que fuese la solucion éptima
(coste econémico global minimo), representaria el conjunto de lineas y subestaciones
Optimas (localizacion y tamafio Optimos de lineas y subestaciones para €l problema de
disefio Optimo descrito).

9
2
1
3
4
5
7
6
8
10
W Subestacion (fuente)

@ Centro de demanda (sumidero)

Figura 3.3. Ejemplo de solucién a un problema de disefio.

En la practica es conveniente obtener varias soluciones alternativas, yaque si sus
costes son similares se puede llegar a seleccionar, de acuerdo a un criterio y experiencia
profesional, alguna solucién diferente de la Gptima (econémicamente Optima). Por ello
un método de disefio Optimo deberia conducir a un cierto abanico de diversas
soluciones, ademéas de la solucion econdémica Optima, para poder seleccionar finalmente
lamas adecuada.

En redes de distribucion real es habitualmente se tiene un sistema de distribucion
existente (sistema de distribucion inicial) en e momento presente (con lineas y
subestaciones existentes) que se pretende ampliar Optimamente alo largo de un periodo
de tiempo dado (periodo de planificacién), llegando a determinar, mediante el modelo
descrito de disefio Optimo monobjetivo, la configuracion Optima del sistema de
distribucion que satisface las demandas eléctricas correspondientes a horizonte de la
planificacion (a final del periodo de planificacion mencionado).
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Se ha presentado, de una forma sintética, e planteamiento fundamental del
disefio 6ptimo monobjetivo. El modelo que se ha utilizado para resolver €l problema de
optimizacion planteado es basicamente uno de programacién entera-mixta no lineal para
la localizacién y dimensionamiento Optimos de las lineas y subestaciones, que puede
utilizarse para la realizacion de un disefio. A continuacion se va a proceder a exponer,
en detalle, el modelo matematico correspondiente a disefio ptimo monobjetivo.

3.1.2 Funcién objetivo del modelo de disefio 6ptimo monobjetivo.

El modelo contiene una funcién objetivo que representa los costes
correspondientes a las lineas y subestaciones del sistema de distribucién de energia
eléctrica, asi como los verdaderos costes variables no lineales asociados a la operacién

de dicho sistema.

La funcién objetivo a minimizar viene expresada por medio de la expresion
siguiente:

> TR+ (V) [06)2 + (X)) +

(i,i)eNg aeN,

PIDNCHNARICANEIHE:

. j;\l(c\/ij)E[(xij)zE +(in)25]+ k;N:(CVk)E(xk)é a
donde:

Nre = conjunto de rutas (entre nudos) asociadas a lineas existentes del sistema de
distribucién inicial.

Nrp = conjunto de rutas (entre nudos) propuestas parala construccién de lineas futuras.

Nrr = conjunto de rutas (entre nudos) asociadas a rutas seleccionadas para la
construccion de lineas futuras. Solamente es variable € tamarfio del conductor.

NF= Nrp U Nrr
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N, = conjunto de tamafios de conductor propuestos para ser utilizados en la
construccion de lineas.

Ns = conjunto de nudos asociados a subestaciones existentes del sistema de
distribucién inicial.

Nsp = conjunto de nudos asociados a localizaciones propuestas para la construccion de
subestaciones futuras.

Nsr= conjunto de nudos asociados a localizaciones seleccionadas para la construccion
de subestaciones futuras. Solamente el tamafio de la subestacién es variable.

NS: NSPU NSR

Np = conjunto de tamafios de subestaciones propuestos para ser utilizados en la
construccion de dichas subestaciones.

(i,j) = rutaentrelos nudosi y j.

(Xww= Potencia aparente punta, en kVA, suministrada por el nudo k € Ns asociado a una
subestacion de tamario b.

(Xi;)a = Potencia aparente punta, en kVA, transportada por la ruta (i,j) € Ng asociada a
una linea cuyo tamafio de conductor es a.

(Xe = Potencia aparente punta, en kVA, suministrada por € nudo k asociado a una
subestacion existente del sistema de distribucion inicial.

(Xi;)e = Potencia aparente punta, en kKVA, transportada por la ruta (i,j), asociada a una
linea existente del sistema de distribucion inicial.

(CVij)e = Coeficiente de coste variable de unalinea existente en laruta (i j).

(CVij))a = Coeficiente de coste variable de una linea que se construye, con un tamafio de
conductor a, en laruta(i,)).

(CFjj)a = Coste fijo de una linea que se construye, con un tamafio de conductor a, en la
ruta(i,j).
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(CVy)e = Cosficiente de coste variable de una subestacion existente en el nudo k.

(CVWbp = Coeficiente de coste variable de una subestacion que se construye, con un
tamario b, en el nudo k.

(CFY)p = Coste fijo de una subestacion que se construye, con un tamafio b, en el nudo k.

(YWp = 1, s se construye una subestacion con tamafio b, asociada a nudo k € Ns. En
caso contrario, estavariable esigual aO.

(Yij)a = 1, s se construye una linea con tamafio a, asociada alaruta (i,j) € Nep. En caso
contrario, estavariable esigual a0.

3.1.3 Restricciones matematicas para representar el suministro de
demandas de potencia en los nudos. Restricciones mateméticas para
representar los de limites de capacidad de suministro de potencias de las
subestaciones y los limites de transporte de potencias de las lineas
eléctricas.

La minimizacion de la funcién objetivo estd sujeta a restricciones de tipo
técnico, entre las que se encuentran las restricciones para representar € suministro de
demandas de potencia en los nudos del sistema de distribucién de energia eléctrica
(primeraley de Kirchhoff en los nudos de lared), los limites de capacidad de suministro
de potencias de | as subestaciones y |os limites de capacidad de transporte de potencia de
las lineas el éctricas del sistema de distribucién.

La primera ley de Kirchhoff (en e nudo k del sistema de distribucion) viene
dada por expresion siguiente:

D, — (X )e - Z(Xk)b: Z Z[(Xik)a_(xki)a]+

be Ny, ieNp aeN,
Z[(Xik)E_(in)E] (3.2)
ieN e
donde:

Dy = Potencia aparente punta demandada en el nudo k.
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Nkp = conjunto de nudos propuestos para ser conectados a nudo k.
Nke = conjunto de nudos que estén conectados al nudo k.

Las restricciones relativas a los limites de capacidad de transporte de potencias
paralas lineas son:

1.1.- Paralaslineas futuras:

0< (Xij)a < (Uij)a(Yij)a ; 0< (in)a S (Uij )a(Yij )a (33)
V(i,j)e Ngp Vae N,

1.2.- Paralaslineas existentes:

0<(Xj)e<Uy)e ; 0<(X;)e <(U;)e (3.4)
V(i) e N

1.3.- Paralas rutas sel eccionadas para la construccion de lineas:

OS(Xij)aS(Uij)a; OS(in)aS(Uij)a (35)
V(i,j)e Ngg Vae N,

Las restricciones relativas a los limites de capacidad de suministro de potencias
de | as subestaciones son:

2.1.- Paralas subestaciones futuras;

0= (X )o < (U)u (Yoo (3.6)
Vke Ngp; Vbe Ny

2.2.- Paralas subestaciones existentes:

0< (X )e <U)e (3.7)
Vke Ng
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2.3.- Paralos nudos seleccionados para la construccién de subestaciones:

0<(Xi)s < Uy (3.8)
Vke Ngg; Vbe Ny

donde;

(Uj))a = Capacidad maxima, en kVA, de transporte de potencia de una linea de tamafio
de conductor a, asociadaalaruta(i,j) € Ng.

(Uj)e = Capacidad méxima, en kVA, de transporte de potencia de una linea existente
del sistemade distribucion inicial, asociadaalaruta (i,j)e Nee.

(Up = Capacidad maxima, en kVA, de suministro de potencia de una subestacion de
tamano b, asociadaa nudo k € Ns.

(Ue = Capacidad maxima, en kVA, de suministro de potencia de una subestacion
existente del sistemade distribucion inicial, asociadaa nudo k € Ne.

El modelo presentado corresponde a una formulacion matematica de
programacion entera-mixta no lineal, que incluye los verdaderos costes no lineales de
las lineas y subestaciones del sistema de distribucion, para la busqueda de la solucién
Optima desde un punto de vista econémico.

3.1.4 Restricciones matematicas para representar las maximas caidas de
tension permisibles y la configuracion radial en explotacion.

Las restricciones de maximas caidas de tension permisibles limitan los valores
de la tension en los centros de demanda a valores superiores a los limites de tension
aceptables para el suministro de energia eléctrica en dichos centros. Ello contribuye
positivamente a la calidad en € suministro de energia a los consumidores, intentando
gue los correspondientes valores de las tensiones no se encuentren excesivamente
alejados del valor de latensién nominal. Estas restricciones eliminaran algunas posibles
soluciones que, inicialmente, serian soluciones factibles del problema de optimizacion
en estudio, pero que se desecharédn a presentar unas tensiones inferiores a las permitidas
en algunos de |os centros de demanda.
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Dada una red de distribucion, la obtencion de los valores de las tensiones en sus
nudos se puede llevar a cabo por medio de algoritmos de flujos de cargas. En € presente
trabgjo se ha utilizado un agoritmo especifico para redes muy débilmente malladas
[Shirmohammadi et al. (1988)], apropiado para tratar topologias de redes de
distribucion que son radiales en explotacion. Este algoritmo se muestra en el apéndice
[l.

El planificador puede estar interesado en la obtencién de soluciones de disefio
Optimo, de un sistema de distribucién, que representen el estado de explotacién de dicho
sistema mediante una topologia radial. Para ello se puede utilizar la restriccion de
radialidad.

Las restricciones de maximas caidas de tension y de radialidad pueden dar lugar
a la obtencién de diferentes soluciones a las que se alcanzarian en € caso de no
incluirlas en € proceso de disefio Optimo. Dos gjemplos de disefio Gptimo de sistemas
de distribucion elementales, que ilustran la importancia que puede tener la inclusién de
estas restricciones en la optimizacion, aparecen recogidos en los apéndices VIl y VIII.

Restriccion de maximas caidas de tension permisibles.

Tal y como se haindicado anteriormente, en el apéndice |11 se recoge € método
empleado parala obtencidn de las tensiones en los nudos de la red de distribucion. En el
método se ha utilizado un modelo adecuado para la descripcion de las lineas eléctricas
gue, dependiendo de las caracteristicas eléctricas de las mismas, puede incluso llegar a
simplificarse en la distribucion de energia eléctrica, como se hace frecuentemente en la
literatura especializada.

Una vez que se han calculado las tensiones en los nudos del sistema de
distribucién, las restricciones de méximas caidas de tension permisibles se pueden
plantear matematicamente por medio de la siguiente expresion:

V>V (1 —%AV”““)
i = Vnom 100 (3'9)

Vi
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donde;
V, eslatension calculada en el nudo i-ésimo del sistema de distribucion.
Viom €S latension nominal asociada al sistema de distribucion.

%AVrom €S € porcentaje maximo permitido, sobre la tension nominal, en e que puede
variar €l valor latension de suministro de energia el éctrica a un centro de demanda.

Restriccion de radialidad.

La ecuacion 3.10 congtituye la restriccion de radialidad que corresponde a una
formulacion matemati ca de programacion entera-mixta.

D%+ 27+ Y DY) <

(i,1)eNge  (i,])eNer  (i,])eNgp 2N,

(nt)—[Ng +Ng+ X, D (Y, (3.10)

kENS) tENb

donde;

zj esunavariable binaria asociada alaruta(i,j). Dichavariable esigual al s e flujo en
lalineaasociadaalaruta(i,j) es no nulo. En caso contrario, lavariable z; es nula

nt es e nimero total de nudos asociados a sistema de distribucién (conjunto de nudos
existentes del sistemade distribucién inicial junto con e conjunto de nudos futuros).

3.1.5 Modelo de disefio 6ptimo monobjetivo multietapa. Metodologia
pseudodinamica.

El modelo monobjetivo multietapa que se ha utilizado estd basado directamente
en e modelo de disefio 6ptimo monoetapa presentado en los apartados anteriores, ya
que la metodologia usada para el disefio 6ptimo multietapa es la pseudodinamica. Esta
metodol ogia se basa en obtener la solucién éptima para la etapa horizonte (mediante €l
modelo monoetapa) v, tras la obtencion de esta solucién, aplicar sucesivamente dicho
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model o de disefio 6ptimo con objeto de encontrar |as soluciones éptimas para las etapas
intermedias. En cada etapa €l sistema de distribucion tendra que satisfacer determinadas
demandas de potencia, siendo e modelo de disefio 6ptimo € que se encargue de
encontrar en cada etapa la topologia dptima del sistema el éctrico, teniendo en cuenta la
solucion Optima obtenida para la etapa horizonte. En este sentido, en cada una de las
etapas intermedias, solamente se permite la construccion de lineas y de subestaciones
que se hayan construido en la solucion éptima correspondiente a la etapa horizonte de la
planificacion.

La metodologia pseudodinamica es aplicable haciendo uso de una herramienta
de optimizacion que permita realizar adecuadamente un disefio éptimo monoetapa. Para
ello, en los trabgjos de investigacion, se ha utilizando € agoritmo genético
desarrollado. Ta y como se mostrara méas adelante en el capitulo correspondiente a los
resultados computacionales, se puede realizar, de una forma muy sencilla, un disefio
multietapa con la metodol ogia pseudodindmicay utilizando el modelo de disefio optimo
monoetapa que se ha presentado en este capitulo.

3.1.6 Resumen del modelo de disefio 6ptimo monobjetivo.

Con el modelo monobjetivo se puede disefiar totalmente una porcién de una red
nueva de distribucién en la que inicialmente no existe ningin elemento, linea o
subestacién, construido. También se puede plantear la ampliacion Optima de un sistema
de distribuciéon de energia eléctrica, por lo que se han de indicar las lineas que se
encuentran construidas y aquellas que se proponen para la ampliacion del sistema. Asi
mismo, es posible que algunas de las subestaciones existan y otras se propongan como
de nueva construccion.

La utilizacién de una funcion de costes linealizada es habitual en la literatura
especidizada [Adams and Laughton (1974), Wall, Thomson and Northcote-Green
(1979), Hindi and Brameller (1977), Génen and Foote (1981), Thomson and Wall
(1981), Sun et al. (1982), Fawzi et al. (1983), El-Kady (1984), Mikic (1986), Gonen and
Ramirez-Rosado (1986, 1987) Aoki et a. (1990), Nara et al. (1991, 1992, 1994),
Kuwabara and Nara (1997), Goswami (1997)] y también cuando se emplean paquetes
infforméticos de programacion entera-mixta, que solamente pueden trabgjar con
funciones lineales (aunque algunos permiten la utilizacion de ciertas funciones no
lineales). En este trabajo se han incluido los verdaderos costes no lineales en el proceso
de optimizacion de la funcion objetivo de costes, 10 que supera las modelizaciones
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tradicionales que emplean aproximaciones lineales de dichos costes no lineales. Esto ha
sido posible gracias ala utilizacién de un agoritmo genético, que permite € tratamiento
general de funciones no lineales.

Ademas, es posible realizar, como se dijo anteriormente, un disefio multietapa
mediante una metodol ogia pseudodindmica.

En sintesis, e modelo monobjetivo para disefio Optimo de sistemas de
distribucion de energia el éctrica contempla | os siguientes aspectos del disefio 6ptimo:

e Locaizacion y tamafio Optimos tanto de lineas como de subestaciones
futuras, propuestas por € planificador.

e Tamafio Optimo tanto de lineas como de subestaciones futuras, propuestas
por € planificador, habiendo sido fijada su localizacion. Esta situacion
corresponde a casos reales en los que obligatoriamente, por un determinado
motivo, se ha de utilizar una determinada ruta o construir una subestacién en
un determinado lugar.

e Restricciones de méximas caidas de tension permisibles y restriccion de
radialidad en el disefio optimo

e Funcién objetivo de costes verdaderos no lineaes, representativa de los
costes asociados a la red de distribucion. Posibilidad de utilizar, ademés,
costes linealizados en la funcion objetivo.

e Poshilidad de redizar un disefio éptimo de ampliacion de un sistema de
distribucion existente, incluyendo refuerzos, y/o sustituciones de las propias
lineas el éctricas existentes, asi como ampliacion del tamarfio de subestaciones
existentes (en este Ultimo caso, usando variables binarias asociadas a coste
de ampliacion).

e Proceso de disefio de redes de distribucion en una etapa (periodo de tiempo
de planificacion), o en varias etapas (multietapa), sobre la base de una
metodol ogia pseudodindmica [Sun et al. (1982), Ramirez-Rosado and Goénen
(1991)].
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3.2 MODELO DE DISENO OPTIMO MULTIOBJETIVO

En e apartado anterior se ha presentado € modelo de disefio Optimo
monobjetivo. Con é se alcanza la configuracion éptima de un sistema de distribucion
tal que minimice una determinada funcion de costes asociados al mismo y sujeta a unas
determinadas restricciones de tipo técnico. Es posible que se desee llevar a cabo un
disefio optimizando, ademas del coste, otros aspectos técnicos asociados a la red
(perfiles de tensiones éptimos, energia esperada no suministrada, tiempo de interrupcion
equivalente de la potencia instalada, etc.). Paratener en cuenta estos aspectos es preciso
plantear un modelo de disefio éptimo multiobjetivo y aplicar técnicas mateméticas
adecuadas para alcanzar soluciones que optimicen simultaneamente todos los objetivos
que e disefiador pretende minimizar o maximizar. El correspondiente modelo
multiobjetivo se presenta a continuacion.

3.2.1 Planteamiento formal del modelo de optimizacion multiobjetivo.

Un problema de optimizacion monobjetivo [Goicoechea et a. (1982), Zeleny
(1982)] se define como la maximizacion (o minimizacion) de una Unica funcion
objetivo z(x) de varias variables de decision Xx=(X;, X, ... X)), Sujeto a varias
restricciones g(x) < 0.

Formal mente, se puede plantear como:

max z (X) [0 bien: min z(X)] (3-11)

sujeto a: g;(x)<0 i=12,..,m
%20 j=1,2, ..,n

donde x=(x;, X,, ......X) € R’

R = conjunto de nimeros reales.
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Generalmente, la funcion objetivo z(x) y las restricciones g;(x) pueden ser tanto
lineales, como no linedles, delasvariablesxj. Laregion factible es:

X={x:xe Rn, g; ()_()SO,)(jZO paratodo i,j} (3-12

Lasolucion éptimaes x* € X tal que max z(x) = z(x*).

Un problema de programacién matemética multiobjetivo esta asociado a un
vector p-dimensional de funciones objetivo z(x) = [z(X), Z/(X), -..., Z,(X)] en la region
factible X. En lugar de buscar una Unica solucion Optima, se busca € conjunto S de
“soluciones no-dominadas’. Ta conjunto es un subconjunto de X. La caracteristica
fundamental del conjunto de soluciones no dominadas S es que, para cada solucion
fuera de S (aunque todavia perteneciendo a X), existe una solucién no dominada para la
que los valores de todas las funciones objetivo no varian o estdn mejorados, y a menos
una de las cuales tiene un vaor estrictamente mejorado. Formalmente, el problema
multiobjetivo

max-dominate z (X) (3-13)
sujetoaxe X

tiene asociado un conjunto de soluciones no dominadas,

S={ x:xe X, noexisteotro X € Xtal que

z,(X) >z, (x) paraaginqe {1, 2,..p} vy

7. (x) > 7, (x) paratodo k # (3-14)
Por lo tanto, es evidente que al moverse de una solucién dominada a otra no

dominada, mejorando a menos uno de los objetivos, se produce el empeoramiento de
una o mas de las restantes funciones objetivo.
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3.2.2 Aplicacion del modelo de optimizacién multiobjetivo al disefio de
redes de distribuciéon de energia eléctrica.

Tal y como se haindicado anteriormente, la realizacion del disefio de unared de
distribucién de energia eléctrica puede llevarse a cabo teniendo en cuenta, ademés del
coste econdmico global, otros aspectos técnicos de la red, entre los cuales se pueden
citar, a titulo de gemplo, los siguientes: Optimizar diversas medidas para evauar la
fiabilidad de la red de distribucién (energia esperada no suministrada, tiempo de
interrupcion equivaente de la potencia instalada, etc.). Eleccion del tipo de lineas a
construir (aéreas o0 subterrdneas) considerando condiciones estéticas u otros aspectos
relacionados con la zona en la que se desee construir lared. Por gemplo, la presencia de
bosques 0 de elementos naturales que se deseen preservar (minimizando los posibles
impactos medioambientales). Evitar o reducir el nimero de cruces de lineas eléctricas
del sistema en estudio con otras de otros sistemas, asi como con rios, ferrocarriles o
carreteras. Evitar o reducir €l nimero de lineas eléctricas que atraviesen propiedades o
gue pasen cerca de torres de comunicacion, aeropuertos, etc. . Minimizar €l valor global
de las inversiones a redlizar en la ampliacion del sistema de distribucion a lo largo de
las etapas de planificacidn, considerando las disponibilidades presupuestarias previstas
alo largo del tiempo. Obtener un perfil de tensiones éptimo en lared (de forma que las
desviaciones de las tensiones en cada nudo, respecto a los valores predeterminados,
sean las més pequerias posibles).

A continuacion se muestra e modelo matematico utilizado, en los trabgjos de
investigacion, para el disefio 6ptimo multiobjetivo monoetapa de redes de distribucion
de energia eléctrica (més tarde se indicara la forma de aplicarlo a disefio Optimo
multiobjetivo multietapa). Los objetivos considerados han sido la fiabilidad del sistema
de distribucion (representada por medio de una determinada funcion) y e coste
econémico globa de la ampliacion del mismo. En e modelo de disefio éptimo
monobjetivo ya se ha indicado la forma de evaluar el coste econdémico de una topologia
dada del sistema de distribuciéon. A continuacion se va a presentar una funcion que
proporciona una medida relativa ala fiabilidad. Dicha funcién, junto ala evaluacion del
coste, permite realizar un disefio 6ptimo multiobjetivo.

Se pretende realizar € disefio Optimo de unared de distribucion que searadial en
explotacion determinando la localizacion y tamarios éptimos de lineas y subestaciones,
y afiadiendo, por gemplo, lineas adicionales (en genera inversiones adicionales) si se
considera conveniente mejorar la fiabilidad del sistema. La decisién de incluir
inversiones adicionales corresponde a planificador. Las lineas adicionales (lineas de
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“reserva’) no estaran conectadas normalmente, y su funcién serd contribuir, en la
medida de lo posible, a satisfacer el suministro de los centros de demanda en caso de

fallos en las lineas en explotacion.

En caso de porciones de redes con topologias exclusivamente radiales, como la
de la figura 3.4, es posible calcular de forma simple una funcion que esta relacionada
con la Ilamada Energia Esperada No Suministrada. Dicha funcion puede ser empleada
en el disefio 6ptimo multiobjetivo delared en el contexto de su planificacidn optima. Se
denota por medio de FEENS, y puede denominarse como funcion de EENS,

2130kVA

Figura 3.4. Flujos de potencia en una porcion de unared de distribucion de energia el éctrica.

En la Figura 3.4 aparecen los flujos de potencia indicados en cada una de las
ramas, sin otras lineas disponibles para alimentar |os centros de demanda.

Un supuesto fallo en la linea que une los nudos 5 y 2 producira la interrupcion
total de suministro alos nudos 2 y 4. De los 2130 kVA, 960 kVA estan asociados al
consumo del nudo 4y 1170 KVA a consumo del nudo 2.

Para calcular la funcion de EENS del sistema en estudio, se puede emplear la

expresion:

3 (e @) (r)elPi)e +(Pi)e] +

(i,))eNge

3 S ()60, + (P, ] (3.15)

(i,j)eNg aeN,
donde;

(4ij)e es latasa de fallos por afio y por unidad de longitud asociada a |la linea existente

situadaenlaruta(i,j) € Nee.
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(Aij)a eslatasade fallos por afio y por unidad de longitud asociada a la linea futura, con
tamario de conductor a, situadaen laruta(i,j) € Nr.

(¢;)e eslalongitud de lalinea existente situadaen laruta (i,j) € Nre.

(¢;)a es lalongitud de la linea futura, con tamafio de conductor a, Situada en laruta (i)
S N|:.

(rij)e es e tiempo medio de parada (horas) por cada fallo que se produce en la linea
existente situadaen laruta(i,j) € Nre.

(rij)a es € tiempo medio de parada (horas) por cada fallo que se produce en la linea
futura, con tamafio de conductor a, sSituadaen laruta(i,j) € Ng.

(Eij)E,(Eji)E son las variables que representan la potencia activa media, en kW,

transportada por lalinea existente situadaen laruta (i,j) € Nee.

(Eij)a,(ﬁji)a son las variables que representan la potencia activa media, en kW,

transportada por lalinea futura, con tamafio de conductor a, situadaen laruta(i,j) € Ne.

Las variables continuas (Pj)e,(Pji)e.(Pi),,(Pji), son proporcionaes a las

variables (Xi))e, (Xi)e, (Xij)a, (Xii)a por lo que la funcion de EENS (es decir, FEENS) se
obtiene seguin la expresion:

3 Wl XD+ Xl S Y o).+ (X0 (3-16)

(i,J)eNre (i,])eNg aeN,
(Uij)e, (Uij)a SON las constantes resultantes de os cal cul os, asociadas a cada ruta (i ).
Las unidades de lafunciéon de EENS seran, por |o tanto, KWh.

En €& caso de redes topol 6gicamente malladas, se ha desarrollado un algoritmo
original que permite & calculo de la funcién de EENSy que se describe detalladamente
en € apéndice IV. El méodo indicado es facilmente aplicable a redes de distribucién
considerando eventos de cualquier orden, resultando ser (a la vista de los resultados
logrados y que se presentan en el capitulo 5) una nueva herramienta de gran utilidad
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para la evaluacion de la funcién de EENS de un sistema de distribucion en el disefio
optimo. Asi, después de calcular €l valor de FEENS para cada solucién encontrada en €l
proceso de optimizacion, se pueden comparar soluciones de disefio de lared eléctricaen
estudio desde €l punto de vista de esa funcién de EENS, teniendo en cuenta, como se ha
dicho, eventos (fallos) de cualquier orden en las lineas el éctricas, aunque en principio se
utilice aqui solamente paralos de primer orden (un tnico fallo en cada una de las lineas
eléctricas de lared en una situacion determinada), a efectos del disefio éptimo de redes
de distribucion. La extension del tratamiento de la fiabilidad a las subestaciones de
sistemas de distribucion de energia el éctrica puede realizarse a través de la modificacion
de los agoritmos desarrollados, si bien no se ha incorporado explicitamente a los
algoritmos genéticos implementados.

Una vez que se dispone de un algoritmo que permite el calculo de una cierta
funcién relacionada con la fiabilidad de una red de distribucion, se puede proceder a
aplicar un método de disefio éptimo multiobjetivo.

Como resultado final del proceso de disefio Optimo multiobjetivo se deben
obtener una serie de soluciones que posean la caracteristica de ser no dominadas, es
decir, las “mejores’ soluciones radiales en explotacién (con lineas de reserva que
normamente no se utilizan) alcanzadas para la operacion Gptima de la red, teniendo en
cuenta los dos objetivos antes citados.

El modelo de disefio Optimo multiobjetivo monoetapa de sistemas de
distribucién de energia eléctrica puede ser utilizado directamente en la planificacion
multietapa bajo la metodol ogia pseudodindmica (de forma similar a como ya se indico
con el modelo monobjetivo). Es decir, con la metodologia pseudodindmica € problema
de disefio éptimo multietapa y multiobjetivo de una red eléctrica se reduce a aplicar
varias veces € modelo multiobjetivo monoetapa. Por lo tanto, con € modelo
desarrollado se dispone de una herramienta valida para € disefio 6ptimo multiobjetivo
multietapa pseudodinamico.

En & préximo capitulo se muestran las técnicas mateméticas que usualmente se
han venido utilizando para la resolucién del problema de disefio multiobjetivo de redes
de distribucién y que son aplicables con el modelo matematico aqui planteado. En el
desarrollo de este trabajo de investigacion se han utilizado algoritmos genéticos para la
resolucion del problema multiobjetivo de disefio 6ptimo de redes de distribucion de
energia eléctrica, por lo que todas las caracteristicas del modelo de disefio éptimo
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monobjetivo, recogidas en e apartado 3.1, han sido incorporadas a modelo
multiobjetivo.
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Capitulo 4 TECNICAS DE OPTIMIZACION

En este capitulo se describen las técnicas mateméticas de optimizacion que se
han utilizado y se indican algunas que, aunque no se han aplicado en los trabajos de
investigacion realizados, podrian utilizarse o bien han sido aplicadas, en la literatura
especializada, a disefio 6ptimo de redes de distribucion.

Las técnicas de optimizacion que a continuacién se van a describir permiten
resolver problemas combinacionales, siendo posible distinguir dos grandes grupos.

e Las que garantizan la optimalidad de la solucion buscada (algoritmos
enumerativos como los utilizados normamente en la resolucion de
problemas de programacién entera-mixta).

e Lasque no garantizan la optimalidad.

Dentro de las segundas se engloban |os a goritmos genéticos.

En primer lugar, en el desarrollo del capitulo, se presentan los agoritmos
enumerativos. Representan herramientas que clasicamente se han venido utilizando en
el disefio optimo de redes de distribucién de energia eléctrica, ta y como puede
comprobarse en la literatura especializada. En segundo lugar se indican otras técnicas
aplicables a problemas combinacionales, en particular la técnica de Simulated
Annedling, la de Tabu Search y la técnica de Branch Exchange. Tras estos dos
apartados, se exponen los métodos de optimizacion multiobjetivo que usualmente se
han venido utilizando. Posteriormente se realiza la presentacion de los agoritmos
genéticos, explicando su aplicacion como herramientas de optimizacion y describiendo
los parametros y procesos caracteristicos de estos algoritmos. Dentro de este desarrollo
se indica la forma de utilizar algoritmos genéticos en problemas de optimizacién
multiobjetivo.

A continuacion, en € siguiente apartado, se hace referencia a los agoritmos
genéticos que se han desarrollado durante los trabajos de investigacion que se han
Ilevado a cabo, describiendo sus novedosas caracteristicas y sus operadores originales
gue los diferencian de los descritos en e apartado correspondiente a los algoritmos
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genéticos en general. Por Ultimo se indican algunas de las ventagjas de los algoritmos
genéticos frente a otras técnicas de optimizacion.

4.1 METODOS ENUMERATIVOS

Los programas destinados a la resolucion de problemas combinacionales han
venido basandose, con frecuencia, en métodos enumerativos de blsqueda de soluciones
Optimas. El algoritmo de ramificacién y acotamiento (branch and bound) se sittia dentro
del grupo de los agoritmos enumerativos.

El elemento més importante en este tipo de algoritmos es € érbol de blusqueda,
con el cual se redlizala enumeracion de posibles soluciones modificando los valores de
las variables binarias (en un problema de disefio de una red de distribucion indican, por
giemplo, la construccion o no de una determinada linea, 0 una subestacién con un
tamafo concreto).

Una vez fijadas las variables binarias, es decir para cada una de las soluciones
que se exploran con € arbol de blsqueda, se obtiene un problema de programacion
lineal o de programacién no lineal dependiendo de la naturaleza del problema que se
desearesolver.

Si @ problema corresponde a uno de programaciéon lineal, el método de
resolucion aplicado suele ser e de la relgjacion de programacion lineal. De esta forma
no es necesario evaluar todas las posibles soluciones a que darian lugar las diferentes
combinaciones de valores de las variables binarias. En este método se acotan ramas del
arbol de busqueday, por lo tanto, disminuye el tiempo de célculo computacional parala
obtencion de la solucién optima.

Considérese €l siguiente problema, en e que las variables enteras son binarias
(pueden adoptar solamente los valores 0 6 1):

MINIMIZAR:
25Y,+12Y,+41Y,

Sujeto & 10Y,-2Y,>0
2Y,-Y,>0
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Se trata de un gjemplo muy sencillo pero ilustrativo sobre € funcionamiento del
algoritmo de ramificacién y acotamiento aplicado a la resolucion de problemas
combinacionales.

SE ACOTA AQUI, YA QUE LAS
(0, x, X) SOLUCIONES QUE SE OBTENDRIAN
O /

/ NO SERIAN FACTIBLES
(X %, X) / (4,0,x)

D\O/O (1, L 0) ,
L \O/O ; OPTIMA

1.1,%) \O
(1,1,1)

Figura4.1. Arbol de busqueda de soluciones del algoritmo de ramificacién y acotamiento.

El &bol de busqueda completo aparece en la figura 4.1. Muestra en cada nudo
un conjunto posible de soluciones. En cada uno de dichos nudos se ha sefialado, entre
paréntesis, los valores de las tres variables binarias del problema propuesto. Una x
indica que la correspondiente variable binaria puede adoptar tanto € valor 1 como €l
valor 0. Puede observarse que e primer nudo (el de la izquierda) incluye a todas las
posibles soluciones, ya que permite cualquier valor para las variables. Al adoptar la
variable Y, €l valor O se obtiene un subconjunto de soluciones denotado por (0, X, X), y

a que sele aplica el método simplex considerando que las variables Y, y Y, ya no son

binarias (relajacion de programacion lineal). En este caso no se obtiene solucion factible
a aplicar el método simplex, yaquesi Y, esigual acero no se puede cumplir la primera

restriccion. Se procede a acotar €l arbol de busqueda en el nudo (0, x, X) ya que ninguna
solucién perteneciente a conjunto que representa sera factible. El nudo (1, X, X) si que
posee soluciones factibles a aplicar relgacion lineal, por 1o que se contintia ramificando
apartir de é. El nudo (1, 0, X) no posee soluciones factibles por no poderse cumplir la
segunda restriccion, mientras que €l (1, 1, X) si que posee solucion para su relgjacion
lineal. Los dos ultimos nudos (los de la derecha), representan, cada uno de ellos, un
conjunto de soluciones formado por un unico elemento, por o que e arbol de busqueda
se ha acabado. Las dos soluciones alcanzadas son factibles, pero esla (1, 1, 0) laoptima
ya que minimizalafuncién objetivo.
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El ggemplo mostrado es de programacion entera pura (binaria en este caso), pero
ilustra adecuadamente € método de ramificacién y acotamiento para € caso de
programacion entera-mixta, ya que la existencia de variables continuas adicionales no
modificala metodologia a seguir parala obtencién de la solucion Gptima.

En e presente trabajo se ha utilizado € programa Ip_solve 2.0, que permite la
resolucion de problemas de programacion lineal y de programacion entera-mixta lineal.

Una ventgja de los algoritmos enumerativos es la de obtener & optimo global del
problema abordado, ya que realizan una blsgueda de todo €l espacio de soluciones.
Pero a medida que € nimero de variables crece € tiempo necesario para la resolucién
de un problema puede hacer inviable su utilizacion préctica.

4.2 OTRAS TECNICAS DE OPTIMIZACION

En este apartado se presentan brevemente algunas técnicas de optimizacion que
permiten resolver problemas combinacionales, algunas de las cuales se han aplicado a
disefio 6ptimo de redes de distribucion de energia el éctrica.

4.2.1 Simulated Annealing (recocido simulado).

El origen de esta técnica matematica se debe a un algoritmo que simulaba €l
recocido (annealing) de un material. Si un material solido se calienta por encima de su
punto de fusién y después se enfria devolviéndolo a su estado sdlido, resulta que las
propiedades del sdlido enfriado dependen de la velocidad con que se ha producido dicho
enfriamiento. Por ejemplo, pueden obtenerse grandes cristales si el enfriamiento es muy
lento, mientras que un enfriamiento rapido puede producir un gran nimero de
imperfecciones. El proceso de recocido puede ser ssmulado tratando al material como
un sistema de particulas. El primer algoritmo que se desarrollé ssimulaba e cambio de
energia del sistema, a ser sometido a un proceso de enfriamiento, hasta que alcanzaba
un estado estable. En la década de los ochenta se propuso gue esta simulacién podria
aplicarse para obtener las soluciones factibles de un problema de optimizacion.

En un problema de minimizacion los métodos tradicionales de busgueda de
soluciones emplean una estrategia descendente, en la que la busqueda siempre va en una
direccién que produce unamejora. Una estrategia de este tipo puede dar lugar a alcanzar
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minimos locales en lugar del minimo global (dependiendo de la naturaleza del espacio
de soluciones factibles y de la técnica empleada). Las soluciones obtenidas por estas
estrategias descendentes dependen fuertemente de las soluciones iniciales consideradas.
En & recocido ssmulado se posibilita que la blsqueda no sea siempre descendente,
siendo este evento gobernado por una funcién de probabilidad que cambia durante €l
proceso de gjecucion del algoritmo.

La base para que sea posible este comportamiento diferenciador de los métodos
tradicionales en la busgueda de soluciones estd basada en |a estadistica termodinamica.
Las leyes de la termodinamica determinan que a la temperatura T la probabilidad de un
incremento en la energia en una cantidad 6 viene dada por:

i)
p(SE) = €'’
donde kg es |a constante de Boltzmann.

Una posible aplicacion del algoritmo puede llevarse a cabo generando una
perturbacion y calculando € cambio de energia resultante. Si la energia ha disminuido
el sistema se mueve a un nuevo estado. Si la energia ha aumentado, el nuevo estado se
acepta de acuerdo con la probabilidad dada por la expresién indicada anteriormente. El
proceso se repite un determinado nimero de iteraciones a cada una de |as temperaturas,
después de lo cual latemperatura disminuye hasta alcanzar un estado de equilibrio.

El algoritmo, tal y como se ha indicado, puede aplicarse a la resoluciéon de
problemas combinacionales teniendo en cuenta las relaciones existentes entre un
problema combinacional y una simulacion termodindmica. En la tabla 4.1 se sefialan
estas equivalencias.

Simulacion termodindmica Problema combinacional
Estados del sistema Soluciones factibles
Energia Coste (funcién objetivo)
Cambio de estado Busqueda de soluciones
Temperatura Parametro de control
Estado de equilibrio de Solucién éptima
minima energia

Tabla4.1. Equivalencias entre una simulacion termodindmicay un problema combinacional.
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El recocido simulado ha dado lugar a una familia de algoritmos. Cada uno de
ellos se implementa para la resolucion de un determinado problema.

Algunas de las aplicaciones del recocido simulado son:

¢ Disefio electrénico de sistemas.

e Disefio de redes de computadores.

e Optimizacion de los costes de produccion.

e Problemas de asignacion de tiempos y espacios (timetabl e problems).

El recocido simulado es, por lo tanto, una herramienta vaida para la resolucion
de problemas combinacionales. Las desventajas se presentan por los altos tiempos de
calculo necesarios para acercarse a optimo y la dificultad de gjustar adecuadamente los
parametros que controlan € agoritmo.

4.2.2 Tabu Search.

Sus antecedentes se pueden encontrar en los métodos disefiados para superar las
dificultades que plantean la existencia de restricciones de factibilidad o de éptimos
locales en |os procesos de optimizacion.

En la técnica de Tabu Search se imponen restricciones que guian el proceso de
busqueda para alcanzar zonas de dificil estudio. Estas restricciones operan de muy
diversas formas, bien por prohibicion en la eleccion de determinadas aternativas o bien,
por e emplo, por medio de probabilidades de eleccidn de una determinada opcion.

La filosofia de Tabu Search es explotar un conjunto de principios de resolucion
de problemas de forma inteligente. Un elemento fundamental en esta técnica es €l uso
de memoria, asi se crean soluciones y se estudian haciendo uso de la historia pasada del
proceso de optimizacion.

Tabu Search se diferencia precisamente del recocido simulado en la utilizacion
de la“memoria’ paraidentificar los cambios mas adecuados (entre los disponibles) en
las soluciones, de cara a la obtencion de otras mejores. Esta filosofia contrasta
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claramente con la aleatoriedad del recocido simulado en los cambios que se producen
durante el proceso de busqueda de soluciones.

Si se compara con los agoritmos genéticos (que se describen mas adelante), si a
un algoritmo genético se le dota de memoria, entonces se obtendrd un algoritmo hibrido
de las dos técnicas mateméticas. Los algoritmos genéticos, en principio, no hacen uso
de informacion referente a la mayor o menor bondad de las operaciones de cruces o
mutaciones que se han ido produciendo a lo largo de las generaciones que se han
gjecutado, por lo que no retienen informacién de como afectan dichos operadores a
proceso de busgueda de soluciones, dando lugar a un proceso de busgueda mas sencillo
que uno dirigido através de laimplementacion de Tabu Search.

La principal dificultad de Tabu Search es la de evaluar adecuadamente los

cambios mejores en las soluciones, para considerarlos como |os principal es candidatos a
ser utilizados en posteriores iteraciones del algoritmo.

4.2.3 Branch Exchange.

Es unatécnica aplicada en los Ultimos afios a disefio de redes de distribucion.

Aoki et al (1990) propusieron € siguiente algoritmo con el que se a canzaba una
solucion proxima ala éptima en un disefio monoetapa:

1- Se comienza con una solucién factible. Se afiade una linea para formar una
malla

2- Una linea (bien la de costes de instalacion mas elevados o bien la que viola
alguna restriccion) se elimina. Si este cambio produce una mejora en la
funcion objetivo, entonces se mantiene el cambio, en otro caso se deshace.

3- Se repiten los pasos 1 y 2 hasta que no se observa mejora en las soluciones
gue se van obteniendo.
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Nara et al. (1991) extendieron el algoritmo descrito de la siguiente forma:

1- En primer lugar se aplica € proceso de “Forward Path” para e periodo t,
utilizando € método de cambio de rama utilizado por Aoki, obteniendo una
solucion aproximada para €l periodo t+1.

2- Se aplica un proceso de “Backward Path”. Se utiliza para volver a periodo
anterior y comprobar si e plan de expansion obtenido a fina de dicho
periodo (Pg) es € megjor que puede alcanzarse mediante el cambio de rama
realizado. Esto se lleva a cabo eliminando, cada vez en un periodo anterior, la
linea que no era utilizada y mejorando €l proceso de cambio de rama en la
configuracion resultante.

3- Por ultimo se aplica un proceso de Backward/Forward Path. Si en cualquier
periodo, € plan resultante del “Backward Path” no supone una mejora,
entonces el proceso hacia atras debe detenerse y se reanuda €l “ Forward Path”
apartir del anterior plan Po. Si e proceso “Backward Path” mejora el plan del
periodo inicial (dando lugar a un plan P;), entonces el agoritmo sereiniciaen
t=1 con el plan P, como base para continuar e proceso (“Forward Path”); €
siguiente plan P, debe compararse con el P; y & meor sustituye a Py para
aplicar el siguiente “Forward Path” .

4.3 METODOS DE OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO

En los ultimos afios se observa una creciente necesidad de considerar varias
funciones objetivo en diferentes problemas practicos (en la ingenieria de sistemas de
energia eléctrica, en la ingenieria de organizacion, en e desarrollo de recursos
hidréulicos, etc.). Se conocen varios entornos o contextos matematicos apropiados para
el andlisis multiobjetivo, siendo |a naturaleza del problema a menudo la que sugiere la
eleccion del més adecuado [Benayoun et al. (1971), Cohon (1978), Duckstein et al.
(1980), Goicoecheaet a. (1976, 1982), Ignizio (1976), Zeleny (1973, 1982)].

Los métodos que se van aindicar a continuacion son aplicables a disefio 6ptimo
multiobjetivo, habiéndose utilizado algunos de ellos en el disefio éptimo multiobjetivo
de redes de distribucion de energia el éctrica [Ramirez-Rosado et al. (1991b, 1992, 1994,
19953)], encuadrandose dentro del grupo de métodos clasicos que se han venido
aplicando hasta ahora.
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Sevaautilizar e modelo multiobjetivo presentado en € capitulo anterior.

Recordando la formulacion que se utiliz6, € problema se podia plantear
mateméti camente:

Max-dominate z(X) = [z(X), 2(X), .., Zp(X)] (4-1)

xe X

donde,

Z(x) es un vector p-dimensional de funciones objetivo (zi(X), z(X),..., Zx(X)).
X representa la regién de soluciones factibles tal que
X={x:xeR,g(¥<0,x>0,Vi,Vj}

Siendo g; (x) < O lasrestricciones del problema.

4.3.1 Método de los pesos.

Laidea bésica de este método [ Goicoechea (1982)] es la de asignar pesos a cada
unade las funciones objetivo, combinando éstas en una Unica funcion, y variar de forma
paramétrica dichos pesos para generar un conjunto de soluciones no dominadas.

Mateméticamente, el método de |os pesos puede plantearse por medio de

max Z(X)=W1z;(X)+W22(X)+... +WpZp(X) (4-2)

xe X

En otras paabras, un problema de optimizacibn multiobjetivo puede
transformarse en uno de optimizacion monobjetivo, para € que existen métodos

conocidos de resolucion. El coeficiente w; gue multiplica a la i-ésima funcién objetivo
z(X) es €l peso de dicho objetivo, y puede interpretarse como laimportancia de cada uno

Capitulo 4.- Técnicas de optimizacion. 63



de los objetivos comparados con los otros. Si los pesos de varios objetivos son
interpretados como la representacion de las preferencias subjetivas del disefiador,
entonces la solucion representada por 4-2 es equivaente a la solucién éptima relativa a
una particular preferencia.

4.3.2 Método “e-constraint”.

El método de los pesos permite incorporar la importancia relativa que un
disefiador quiere asociar a cada una de las diferentes funciones objetivo. EI método &-
constraint permite a analista especificar unos limites a los objetivos de una manera
secuencia. Por ello con @ método e-constraint se alcanzan soluciones no dominadas
solamente bajo unas determinadas condiciones.

Dada la formulacion genera indicada por las expresiones 4-1, € método &-
constraint puede plantearse por medio de las expresiones 4-3.

Max z(x) (4-3)

xe X

Z(X) = &

Donde la i-ésima funcion objetivo es arbitrariamente seleccionada para ser
maximizada (0 minimizada dependiendo del problema que se desea resolver). Cuando
las funciones objetivo y restricciones son funciones lineales de | as variables de decision,
entonces € problema planteado con 4-3 puede resolverse por medio del método
simplex.

Un algoritmo propuesto por Cohon (1978) proporciona la posibilidad de generar
soluciones no dominadas. Brevemente se describe a continuacion.

Pasol.:

Se parte de un conjunto de soluciones factibles.
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Paso2:

Se realizala maximizacion (o minimizacion) respecto de cada una de las
funciones objetivo considerandolas de formaindividual de acuerdo a

z(X) = max z(X) (4-4)
xe X

Se define entonces

E={Xk=1,2,...,p} (4-5)
ZX)min = MIN Z(X) (4-6)
xe E

Paso3:

El rango de cada &, se define por medio de la expresion:
Z{N)minS £x< ZdX) 47
Paso 4:

Se selecciona €l nimero de diferentes valores de €, que se van a utilizar en la
generacion de las soluciones no dominadas. Este nimero se representa por medio der.

Paso 5:

Para cada objetivo se determinan los valores de r para & por medio de la
expresion:

&x= ZdWmin+[t(r-D] ( Z(X)- 2{X)rin) (4-8)

t=0,1,2,....,r-1
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Paso 6:

Para cada una de |as posibles combinaciones de valoresde g, (k=1, 2, ..., p), Se
resuelve el problema representado por las expresiones 5-9, 5-10.

Paso 7:

Se comprueba la factibilidad de todas las soluciones del paso 6. Si ademas se
cumplen las restricciones del problema, entonces existe una solucién no dominada.
4.3.3 Método hibrido.

Utilizando elementos del método de los pesos y del e-constraint, Goicoechea
(1982) presentd € siguiente algoritmo, que permite la obtencion de soluciones no
dominadas.

Pasol:
Se parte de un conjunto de soluciones factibles X.

Paso2:

Se redliza la maximizacion (0 minimizacion) respecto de cada una de las
funciones objetivo considerandolas de forma individual. Asi,

Z(X) = max z(x) (4-9)
xe X

Se definen entonces

E={xX k=1,2,....p} (4-10)
U={ a(xX); k=1,2,..., p} (4-12)
ZX)min = Min z(x) (4-12)
xe E
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Paso3:

Se construye la siguiente funcién objetivo ponderada dada por la expresién 4-13
(paralaiteracion r-ésima, denotdndose € espacio de soluciones por medio de X;).

§(x) =G (x) (4-13)
Siendo:
Gi ()_() _ Z ()_()_ Z ()_()min (4_14)

2(X) = Z(X)mn
donde
0<G(x) <1
i=12..,p
Gi(x) es unamedida de la mejora que se produce en el objetivo i-ésimo.
Paso 4:

Se lleva a cabo la optimizacion utilizando la funcién objetivo ponderada S(x),
utilizando €l vector solucion x, para generar dos vectores denominados W, y V.

V_Vr:{ Zk()_(r), k= 1’ 2""’ p} (4_15)
\_/r:{ Gk()_(l’)s k= 1’ 2!"'1 p} (4-16)

El disefiador debe, en este momento, decidir si considera satisfactorios todos |os
valores z(x). Para ello analiza U, W, y V.. En caso de que €l disefiador encuentre que
son satisfactorios los valores z(x), W representa una solucion satisfactoria y V;
representa a una solucion aceptable en términos de porcentagje de mejora en los valores
obtenidos.

Si no se acepta la solucidn, existirg, a menos, un valor z(x) de un objetivo que
serdinsatisfactorio, siendo preciso actuar tal y como seindicaen el paso 5.
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Paso 5:
Se selecciona € valor z(x) que presente un valor de Gi(x;) que sea el mejor de
todos. Sera por lo tanto € vaor con un mayor porcentgje de mejora. Tras esto, €l

disefiador selecciona un valor adecuado & (representando el nivel de aspiraciones que
esta dispuesto a aceptar) que se utiliza en la expresion siguiente:

z(x) > & (4-17)
Con laexpresion 4-17 selograrelgjar € nivel de mejora requerido paraz(x).
Paso 6:

Se define un nuevo espacio de soluciones X+1 con las siguientes restricciones:

9.X)<0;Vc (4-18)
X4=0;Vvd (4-19)
z(x)-&=0 (4-20)

Sevuelve a paso 4y se obtienen S+ 1(X), Wi+1 Y Vi+1.

Notese que S+1(X) no contiene & término Gi(X) ya que z(x) forma parte de X+1 a
través de larestriccion 4-20.

Se continua con €l paso 5 hasta obtener un vector satisfactorio e=( €; , &, ..., &).
Obsérvese que X; (r =1) coincide con X.
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4.4 ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos genéticos forman parte de la Computacion Evolutiva [Back and
Schwefel (1992)], que constituye una familia de model os computacional es inspirados en
laevolucion natural.

Los agoritmos genéticos constituyen e paradigma méas completo de los que
presenta la Computacion Evolutiva Una caracteristica importante es e poco
conocimiento especifico que precisan, del problema a que se aplican, para su
funcionamiento. Permiten resolver problemas con poco esfuerzo computacional,
especialmente en los casos en que otros métodos fallan 0 suponen unos requerimientos
computacional es excesivos.

Utilizan una poblacion de individuos, la cual evoluciona al ser sometidos dichos
individuos a una serie de transformaciones mediante unos determinados operadores. Se
emulan los procesos de seleccion natural y de reproduccion presentes en la Naturaleza,
siendo los individuos més fuertes los que sobreviven y procrean a lo largo de la
gjecucion del algoritmo.

Estos agoritmos codifican una posible solucién correspondiente a un
determinado problema, siendo e resultado un individuo perteneciente a la poblacion
formada por |as soluciones gque se estén considerando, y aplican operadores de mezcla a
estas estructuras. Los agoritmos genéticos son considerados usuamente como
optimizadores de funciones, aunque €l rango de problemas en los cuales han sido y
estan siendo aplicados es bastante amplio.

El primer algoritmo genético se remonta a modelo introducido e investigado por
John Holland (1992a). La mayor parte de la teoria existente sobre algoritmos genéticos
se aplica solamente o bien principamente a modelo introducido por Holland, asi como
a variaciones del mismo, que se conoce en la literatura especializada como € algoritmo
genético candnico. Recientes avances tedricos en € modelo de algoritmos genéticos
tambi én se refieren principalmente al mencionado a goritmo genético candnico.

Existen muchos métodos de optimizaciéon que han sido desarrollados en
investigacion matematica y operativa. Entonces, ¢qué pape realizan los agoritmos
genéticos como herramientas de optimizacion?. Los algoritmos genéticos se suelen
describir como métodos de busqueda globa [Back and Hoffmeister (1991)], que no
hacen uso de informacién del gradiente. De este modo, las funciones no diferenciables
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asi como las funciones con multiples éptimos locales constituyen clases de problemas a
los cuales se les puede aplicar especialmente los algoritmos genéticos. Los agoritmos
genéticos, ademés de realizar pocas suposiciones sobre el problema que esta siendo
resuelto, constituyen un método robusto y muy general. Sin embargo, s existe un buen
método de optimizacion especializado para un problema concreto, entonces €l algoritmo
genético puede no ser lamejor herramienta de optimizacion para dicha aplicacion.

Las caracteristicas diferenciadoras generales entre los métodos tradicionales de
optimizacion y los a goritmos genéticos son:

1- Los algoritmos genéticos trabajan con una codificacidn de las soluciones, en
vez de con las soluciones.

2- Realizan una busgueda utilizando una poblaciéon de posibles soluciones, en
vez de con una unica solucién. Asi se obtiene, generalmente, un conjunto de
soluciones viables para el problema en estudio.

3- Utilizan una funcion objetivo (funcién de evaluacion), en vez de utilizar
gradientes u otros datos suplementarios. Esto permite resolver problemas con
poco conocimiento especifico.

4- Utilizan reglas probabilisticas de transicién, en vez de reglas deterministicas.
Los operadores que actlan durante la g/ecucion de un algoritmo genético se
aplican con una determinada probabilidad.

A continuacion se van a introducir las ideas basicas sobre los algoritmos
genéticos, asi como |os conceptos bési cos rel acionados con [os mismos.

4.4.1 Componentes basicos de un algoritmo genético.

Normalmente existen solamente dos componentes principales, en la mayoria de
los algoritmos genéticos, que son dependientes del problema: 1a codificacion del mismo
y lafuncion de evaluacion.

Sea un problema de optimizacién donde se deben obtener los valores de un
conjunto de variables que hagan maximo un objetivo, o0 minimicen un coste 0 una
medida de error. Seria deseable poder contemplar un problema de estas caracteristicas
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COmo una cgja negra con una serie de diales de control representando diferentes
pardmetros. La Unica salida de la cgja negra es el valor obtenido mediante la evaluacion
de una funcién, dando idea de la bondad de una combinacion de pardmetros que
resuelve € problema de optimizacion (combinacion que constituye una posible solucién
del problema). El objetivo que se desea alcanzar es €l de gjustar 10s diversos parametros
(actuando sobre los diales mencionados anteriormente) con el fin de optimizar la salida
de la cgja negra. En términos més tradicionales, se desea minimizar (0 maximizar) una
ciertafuncion F(xg,Xz,...,Xu)-

La primera suposicion que tipicamente se suele hacer es que las variables que
representan parametros pueden codificarse o representarse mediante cadenas de bits.
Esto significa que las variables se discretizan a priori y que € rango de discretizacion
corresponde a alguna potencia de 2. Por gemplo, con 10 bits por parametro, se
obtendria un rango con 2°=1024 valores discretos. Se asume, por supuesto, que la
discretizacion proporciona suficiente resolucién para hacer posible que la sadida se
pueda gjustar a nivel deseado de precision.

Cada una de las cadenas se denomina individuo, denominandose su estructura
Como genotipo, y a su contenido como fenotipo.

El tamarfio del espacio de busqueda esta relacionado con € nimero de bits usado
en la codificacion del problema. Para un codigo de cadena de bits de longitud LC, €
tamafio del espacio de blsqueda es de 2-C. Por supuesto, la expresion 2-© crece
exponencialmente con respecto aLC.

Generalmente, la mayoria de las funciones de prueba son al menos de 30 bits de
longitud y en situaciones précticas es fécil utilizar funciones de test més largas.
Cualquier caso de menor dimension representa un espacio que puede ser enumerado
[Whitley (1993)].

El nimero de buenas soluciones para un problema es escaso respecto al tamafio
del espacio de busqueda. Por €ello la busgueda puramente aleatoria o la busqueda por
enumeracion clésica de un gran espacio de posibles soluciones no son formas préacticas
de resolver un problema de este tipo.

Ademas de la codificacién, la funcion de evaluacion suele ser parte de la
descripcion del problema. La funcién de evaluacion determinara la mayor o menor
bondad de una determinada solucion (individuo) que pertenece a la poblacion que €l
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algoritmo genético utiliza en e proceso de optimizacion. Lafuncién de evaluacion debe
ser relativamente rgpida de evaluar a ser aplicada. Esto es generalmente cierto para
cualquier método de optimizacién y en particular para los algoritmos genéticos. Desde
el momento en que un algoritmo genético trabaja con una poblacién de soluciones
potenciales, incurre en el coste computacional de evaluar esa poblacion.

4.4.2 El algoritmo genético candnico.

El primer paso en laimplementacion de cualquier algoritmo genético es generar
una poblacion inicial. En el agoritmo genético candnico cada miembro de la poblacion
estd congtituido por una cadena binaria de longitud LC que corresponde a la
codificacion del problema. Cada cadena suele ser conocida como genotipo [Holland
(19923a)], o hien, alternativamente, como cromosoma [Whitley (1993)]. En muchos
casos la poblacion inicia se genera aeatoriamente. Tras crear una poblacion inicial,
cada cadena se evalUa (mediante la funcién de evaluacion) y recibe un valor segiin su
aptitud (en labibliografia especializada, se denomina“fitness’).

La nocion de evaluacion y aptitud suele utilizarse indistintamente. Pero es Util
distinguir entre la funcién de evaluacion y lafuncion de aptitud usada por un algoritmo
genético. La funcion de evaluacion (o funcion objetivo), provee una medida del
rendimiento respecto a un conjunto particular de parametros. La funcién de aptitud
transforma esa medida de rendimiento en una asignacién de oportunidades
reproductoras. La evaluacion de una cadena es independiente de la evaluacion de
cualquier otra cadena. La aptitud de esa cadena, sin embargo, esta siempre definida con
respecto alos otros miembros de la actual poblacion.

En el algoritmo genético canodnico, la aptitud esta definida por fi/fi donde f; es la
evaluacion asociada con la cadenai (individuo i) y fi es la evaluacion media de todas las
cadenas en la poblacion. La aptitud también puede calcularse de acuerdo a un
determinado rango que haya sido asignado alas cadenas de la poblacion.

Es util considerar la gjecucion de un algoritmo genético como un proceso en dos
etapas que comienza con la poblacién actual. Se aplica, a continuacién, un muestreo a
dicha poblacion actual para crear una poblacién intermedia. Entonces se aplican unos
operadores a la poblacion intermedia para obtener la poblacion siguiente. El proceso
gue va de la poblacion actual a la poblacion siguiente constituye una generacion en la
gjecucion de un algoritmo genético.
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Existen diversos métodos de realizar el muestreo. Uno de los més utilizados es €l
muestreo por ruleta (también denominado estocéstico universal). Este ha sido utilizado
en este trabajo de investigacion y se expone en € siguiente apartado. Con este método
se consigue gue las aptitudes presenten unos valores tales que su suma sea igua a la
unidad. Por €llo, lo que se obtiene es una distribucién de probabilidades, la cual puede
utilizarse para seleccionar unas soluciones u otras con objeto de que intervengan en
algunos de |os operadores que se muestran a continuacion.

4.4.3 Operadores basicos.

Los operadores basicos que se aplican para la obtencién de la poblacion
siguiente, a partir de la poblacién intermedia, son la reproduccion, € cruce y la
mutacion. Otros operadores pueden ser utilizados en la implementacién de un agoritmo
genético, pero los que aqui se van a describir son los que determinan las caracteristicas
fundamentales en e funcionamiento de estos algoritmos.

Operador reproduccion.

Reproduccion es un operador que basicamente realiza copias de soluciones un
determinado nimero de veces de acuerdo con sus aptitudes. Asi, a mayor valor de
aptitud son copiadas mas veces. En el método estocastico universal se utiliza una ruleta
con un numero determinado de casillas. En lafigura 4.2 se representa dicharuletay los
valores asociados a ella. En este caso se trata de una poblacion formada por cuatro
soluciones (individuos). Lo primero que se debe decidir es e nimero total de casillas
que poseera la ruleta, que sera igual @ numero de copias que se redizaran de las
soluciones. En este caso, dado que solamente existen 4 soluciones, se ha optado por
considerar 16 casillas. La aptitud proporcionara el nimero de casillas que ocupara cada
una de las soluciones. Ocho corresponden a la primera, cinco corresponden a la
segunda, tres alaterceray ningunaala cuarta.

Operador cruce.

Cuando se hallevado a cabo €l muestreo y la reproduccion, la construccion de la
poblacion intermedia estad completay se procede a realizar la mezcla de soluciones. Para
este proceso se aplica el operador cruce (crossover en la bibliografia) a pargjas de
individuos sel eccionadas con una probabilidad que puede denominarse pc.
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CALL
N A NC
6 6 1 0.506 8
n ﬂ 2 0.301 5
B q 3 0.192 3
’ 9 4 0 0
0 3 | 3 ‘ N : NUmero de la solucién

A : Aptitud
NC : NUmero de casillas

Figura4.2. Ruleta utilizada en el método estocastico universal.

Por g emplo, si las siguientes cadenas (padres) son seleccionadas y se cruzan,

100011110110
010/010011101

entonces dos nuevas soluciones (hijos) se obtienen:

100j010011101
010011110110

Lamezcla se lleva a cabo seleccionando aleatoriamente un punto de las cadenas
e intercambiando los trozos que quedan a derecha e izquierda de dicho punto. En €l
giemplo se ha tomado el punto que se encuentra entre los bits nimero tres y nimero
cuatro. Las cadenas que se cruzan se seleccionan utilizando |a ruleta mostrada antes, por
lo que las soluciones con mayor aptitud poseerdn mas probabilidades de intervenir en
crucesy, por lo tanto, de influir en las soluciones que formaran |a siguiente generacion.

El cruce es un operador que realiza una busqueda de soluciones no aeatoria, ya
que este operador parte de la informacién existente para obtener nuevas soluciones e
intentar mejorar las soluciones que se han obtenido hasta entonces.

La tasa de cruce (CR) es € factor que determina el nimero de cadenas que se
cruzan en cada generacion. Si la poblacion es N, entonces a N* CR cadenas se les aplica
el operador de cruce en cada generacion.
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Operador mutacion.

Tras la aplicacién del operador cruce, puede aplicarse un operador de mutacion.
Para cada bit en la poblacidn, existe una determinada probabilidad (pm) de que sea
mutado.

La mutacion aflade un carécter aeatorio a la blusgueda de soluciones que
realizan los algoritmos genéticos y es necesario para evitar que, tras unas pocas
generaciones, todas las soluciones sean muy similares entre si, 1o cual puede producir
un estancamiento del algoritmo genético en algin minimo (o maximo) local del
problema que se desea resolver.

En el caso de los algoritmos genéticos, al no aplicar mutacion, se alcanzan
soluciones que no son capaces de evolucionar y mejorar a pasar de una generaciéon a
otra. Se produciria una convergencia prematura y se acanzaria, en algunos casos, una
solucion que podria encontrarse relativamente lgjos del Optimo global. Para este
operador no se utiliza la ruleta mostrada anteriormente, ya que es un operador
puramente aeatorio. No tiene en cuenta la presencia de la existencia de algunos
individuos de la poblacién (soluciones) mas fuertes (con mayor aptitud) que otros.

Todos los bits de todas las cadenas poseen la misma probabilidad de sufrir una
mutacion. Por ggemplo, en la cadena:

10011101101

si lamutacién afectaal bit nUmero seis, la cadena que se obtiene es:

10011001101

ya que €l bit nmero seis teniaun valor 1y pasaaser un vaor 0. Si hubiese sido un 0
hubiese pasado a ser un 1.

La tasa de mutacién (M) es & nimero que determina las mutaciones que se
producen en cada generacion. Si LC eslalongitud de cada cadena (en €l gjemplo es 12),
entonces M*N*LC bits cambian sus valores en cada una de las generaciones.
Generamente M es pequefio comparado con latasa de cruce.
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4.4.4 Pardmetros de los operadores. Influencia en el proceso de
optimizacion.

En los articul os especializados [ Grefenstette (1986), Back (1993)] se sefidan los
valores adecuados de las tasas de cruce y de mutacién, indicando unos rangos para
dichos parametros que ofrecen los mejores resultados para determinados problemas de
optimizacion. Estos valores son: Tasa de cruce de 0.4-0.9, y una tasa de mutacion de
0.01. Los valores dependen del tipo de problema aresolver y del método de eliminacion
0 conservacion de soluciones a pasar de una generacion a otra.

Una tasa de cruce de valor muy elevado ralentiza e desarrollo del agoritmo.
Ademés, da lugar a una busqueda dirigida por parte del algoritmo genético, ya que son
las soluciones con mayor aptitud las que poseen més probabilidad de ser utilizadas para
formar otras nuevas a aplicar € operador cruce.

Una tasa de mutacion elevada produce una blsqueda aleatoria en la que a partir
de unas determinadas soluciones se obtienen otras que surgen de la modificacion de
algunos bits de las primeras.

Por estos motivos, es preciso calibrar de forma adecuada estos dos pardmetros
para evitar que la convergencia hacia una solucion sea excesivamente répida (tasa de
cruce demasiado elevada) o que no converja (tasa de mutacion excesivamente grande).

Durante los procesos de cruce y mutacion, algunas cadenas son reemplazadas
por otras nuevas, ya que la poblacion total suele permanecer constante a lo largo de las
generaciones. Por ello, debe de establecerse algun criterio de seleccidon que determine
las cadenas que han de ser suprimidas.

Tras completar € proceso de muestreo (reproduccion), cruce y mutacion, ha
transcurrido una generacion en la g ecucion de un algoritmo genético.
4.45 Esquemas.

El comportamiento de los agoritmos genéticos suele explicarse a partir de los

trabgjos del investigador John Holland (1992a, 1992b). Holland desarrollé diversos
argumentos para explicar como un algoritmo genético puede reaizar una complga y
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robusta busqueda de soluciones mediante un muestreo implicito de particiones del
espacio de soluciones. Estos argumentos se basan en el concepto de esquema.

110 111

1
010 011

100 101

001

000

Figura 4.3. Cubo representando un espacio simple tridimensional.

Una buena forma de entender como un algoritmo genético puede muestrear
particiones del espacio de soluciones es considerar un espacio simple tridimensional,
partiendo de un problema codificado con 3 bits. Esto se puede representar por medio de
un cubo simple con la cadena 000 en e origen. Los vértices en este cubo estan
numerados mediante cadenas de bits y todas | as aristas adyacentes estan etiquetadas con
cadenas de bits que difieren exactamente en 1 bit. El cubo indicado esté representado en
la figura 5.3. Cada una de las cadenas corresponde a una determinada solucién del
espacio de soluciones, € cual estaformado, en este caso, por 8 soluciones.

El plano frontal del cubo contiene todas las cadenas que comienzan con € bit
“0”. S e simbolo “*” se usa como de “indiferencia’, entonces estas cadenas pueden
representarse también mediante: 0**. Las cadenas que contienen “*” se conocen en la
comunidad de investigadores como esquemas (schemata en la bibliografia). Cada
esguema corresponde a un conjunto de cadenas (soluciones). El “orden” de un esquema
se refiere a nimero de valores de bit reales que aparecen en é (es decir, que no
contienen “*"). Por gjemplo, 1** es de orden 1 mientras que 1**1******(** geria de
orden 3.

Una cadena de bits se asocia con un esquema particular s esa cadena de bits
puede ser construida a partir del esquema mediante la sustitucién de los simbolos “*”
por unos determinados valores. En general, todas las soluciones cuyas cadenas
asociadas (que son su representacion) encgjan en un esquema particular estan
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contenidas en & conjunto de soluciones representadas por ese esquema (y por lo tanto
pertenecen a la particion representada por € esquema). Esta es la razon por la que la
nocion de una busgueda basada en la poblacion es critica en los agoritmos genéticos.
Una poblacion de soluciones provee informacién acerca de humerosas particiones del
espacio de soluciones. Una parte clave del paralelismo implicito® o intrinseco de los
algoritmos genéticos se deriva del hecho de que muchas de las particiones de soluciones
se muestrean cuando una poblacion de cadenas se evalla. En efecto, se puede
argumentar que se muestrean muchas més particiones que € nimero de cadenas
contenidas en la poblacion. Muchas particiones diferentes se evallan en una forma
implicitamente paralela cada vez que se eval Ula una Unica cadena.

En e anexo a este capitulo puede encontrarse la presentacion del teorema del
esquema [Goldberg (1989), Holland (19924), Whitley (1993)], con € que se explica la
forma de funcionar de un algoritmo genético en general.

4.4.6 Optimizacion multiobjetivo con algoritmos genéticos.

En un problema de optimizacion es posible que la funcidn objetivo corresponda
a un determinado pardmetro que se desea minimizar 0 maximizar. En estos casos los
algoritmos genéticos suelen obtener buenos resultados utilizando una determinada
funcién de evaluacion (funcion objetivo), llevando a cabo una optimizacion
monobjetivo, donde se desea minimizar 0 maximizar un Unico objetivo. Pero en otras
ocasiones se desean obtener soluciones, para un determinado problema, de forma que se
minimicen dos 0 més objetivos simultaneamente, siendo dificil el combinar en una
tnica funcion objetivo todos los pardmetros que se desean minimizar o maximizar
simulténeamente. En este caso se debe realizar un disefio multiobjetivo.

Este tipo de problema ha sido estudiado utilizando técnicas tradicionales de
optimizacion y de busgueda de soluciones. En la Ultima década | os al goritmos genéticos
se han aplicado pararesolverlos.

En optimizacion monobjetivo se busca la megor solucién (la que presenta el
mayor o menor valor de su funcién objetivo). En optimizacion multiobjetivo la nocion

! Holland en un principio utiliz6 e término paralelismo intrinseco. Entonces decidi6 cambiar e término a paralelismo
implicito para evitar la posible confusion con la terminologia de computacion paralela. Desafortunadamente, el
término paralelismo implicito en la comunidad de computacién paralela hace referencia al paralelismo que se obtiene
de cddigo escrito en lenguajes funcionales que no tienen estructuras ni construcciones explicitamente paraélas.
Paralelismo implicito no se refiere d potencial de hacer funcionar los agoritmos genéticos en hardware paralelo,
aunque los algoritmos genéticos suelen ser considerados como algoritmos altamente paralelizables.
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de optimalidad no es tan obvia, ya que se debe realizar un planteamiento que respete las
diferencias existentes entre los objetivos involucrados en el proceso de optimizacion.
Para lograr esto ultimo es Util € concepto de optimalidad de Pareto, con € que no se
obtiene una Unica solucién (tal y como sucede en la optimizacién monobjetivo), sino
gue se obtiene una familia de soluciones que se denominan, como ya se dijo, ho
dominadas.

Asi, en la figura 4.4 se puede observar que se han representado 3 posibles
soluciones para un determinado problema de optimizacién multiobjetivo, en €l que se
desean hacer minimos los valores de las funciones objetivo 1y 2. Las soluciones 1y 3
son soluciones no dominadas, ya que no existe ninguna otra que posea los dos valores
de las funciones objetivo que se desean minimizar inferiores a los de dichas soluciones.
Por g emplo, la solucion 2 posee menor €l valor de lafuncién objetivo 2 que la solucion
1, pero el valor de la funcion objetivo 1 es mayor. Esto hace que la solucién 2 sea una
solucion dominada por la solucion 1. Con el criterio de optimalidad de Pareto las
soluciones 1y 3 serén las mejores soluciones para el problema en estudio, siendo, por lo
tanto, un conjunto de soluciones |o que se obtiene al aplicar este criterio.

Objetivo2

Objetivol

Figura4.4. Representacion de tres soluciones de un problema multiobjetivo.

Si una posible solucion “no es dominada’ por ninguna otra, se la denomina
como solucién no dominada. Ademas, dentro de las soluciones dominadas se pueden
realizar diferentes clasificaciones, dependiendo del grado de dominancia que presentan.
Si una solucion solamente esta dominada por otra, entonces se la puede denominar
como solucion dominada de grado 1, s estd dominada por dos soluciones se puede
denominar como solucién dominada de grado 2 y asi sucesivamente. En las aplicaciones
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de los trabgjos de investigacion aqui realizados, se han utilizado soluciones no
dominadas, dominadas de grado 1 y dominadas de grado 2.

Haciendo uso de los conceptos indicados, se pueden aplicar los agoritmos
genéticos en la optimizacion multiobjetivo para varios objetivos diferentes. Para ello se
ha de tener en cuenta que & grado de dominanciainfluiraen el valor de la aptitud que se
asigna a cada solucion y que se utiliza en algunos de los operadores que se han ido
mostrando en apartados anteriores. Las soluciones no dominadas poseerén las mayores
aptitudes, siendo posible algun tipo de gradacion dentro de las no dominadas si se desea
favorecer de alguna forma a alguna de las funciones objetivo que se desea optimizar.
L as soluciones dominadas de orden 1 poseerdn menores aptitudes que las no dominadas,
pero mayores que las de orden 2, y asi sucesivamente. Aplicando este criterio para la
asignacion de las aptitudes, que determinan la probabilidad de cruce y de supervivencia
al pasar de una generacion a otra, se logra implementar un método de optimizacién
multiobjetivo con algoritmos genéticos. En este método €l nimero de objetivos a
optimizar puede ser facilmente mayor que 2, sin que e proceso a aplicar varie
sustancialmente, por o que puede considerarse que € método es extensible a la
optimizacion multiobjetivo para n objetivos.

4.5 CARACTERISTICAS DEL ALGORITMO GENETICO DESARROLLADO.

A continuacion se van a indicar los aspectos mas relevantes del algoritmo
genético que se ha implementado en los trabgjos de investigacion llevados a cabo.
Dichos aspectos corresponden, en general, tanto al programa destinado a disefio optimo
monobjetivo como a relativo a disefio optimo multiobjetivo. Las posibles diferencias
entre los dos model os de disefio (monobjetivo y multiobjetivo) se indican en cada uno
de los siguientes apartados.

4.5.1 Codificacion (alfabeto utilizado).

En el problema que se ha abordado en € presente trabagjo se ha optado por la
utilizacion de un alfabeto no binario por la sencillez que aporta a la codificacién, las
posibilidades de contener mucha mas informacion que un afabeto binario y ser mas
flexible con la posibilidad de afiadir nuevos aspectos de disefio a modelo matemético
de unaformasimple.
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Al comienzo de los trabgjos de investigacion se utilizé un afabeto binario,
obteniendo buenos resultados [Ramirez-Rosado and Bernal-Agustin (1994, 1995b)],
pero impidiendo que el modelo matemético incorporase, de una forma sencilla, aspectos
técnicos de interés al problema de disefio. Posteriormente, debido a esto, se opt6 por €l
uso de un alfabeto no binario, obteniendo excelentes resultados [Ramirez-Rosado and
Bernal-Agustin (1997)] con un modelo de disefio 6ptimo que incorporaba aspectos que
dificilmente se podrian haber tenido en cuenta con otro tipo de alfabeto. De este modo,
el afabeto utilizado representa, dentro del disefio de redes de distribucién, un avance
respecto a otros trabajos desarrollados dentro de este campo de investigacion y en los
gue se han aplicado algoritmos genéticos [Miranda et a. (1994)]. Asi, con € fin de
considerar dos 0 mas tamarfios de conductores para la construccion de las lineas futuras,
se han utilizado (en lugar de un alfabeto binario con vaores 0 y 1) nimeros enteros
distintos a 0 y 1 en las posiciones de la cadena que representa una determinada
topologia (rutas entre nudos del sistema de distribucion de energia el éctrica), usando un
nimero entero diferente para cada tamafio de conductor. Por gemplo la siguiente
cadena:

021002210101

representa a una configuracion de una red eléctrica en la que existen 7 lineas el éctricas
de un total de 12 lineas posibles y de las cuaes 4 se han construido con €l tamafio de
conductor nimero 1, y 3 se han construido con tamafio de conductor nimero 2.

Se ha introducido una segunda cadena en la que determinadas posiciones
representen la existencia (0 no) de unas determinadas subestaciones y unos
determinados tamafios para las mismas. Ello implica la utilizacion de diferentes
nimeros enteros en cada una de las posibles posiciones de la cadena, utilizandose de
nuevo un alfabeto no binario.

Por lo tanto, cada posible solucién del problema de disefio éptimo de sistemas de
distribucién de energia el éctrica esta formada por dos cadenas de nimeros enteros. Asi,
por gjemplo las dos cadenas siguientes:

|0]1]0]2[0[1[3]2]1]0] |110]1]
representan un posible sistema de distribucion, donde |a primera cadenaindica las lineas

eléctricas que integran € sistema de distribucion, y la segunda cadena indica qué
subestaciones estan formando parte del sistema citado. Ademés se indica el tamafio de
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conductor utilizado para la construccion de las lineas el éctricas en cada caso y €l tamafio
de cada subestacion. En esta posible solucion se presentan tres tamarios diferentes de
conductor y un tamafio de subestacién. Las posiciones marcadas con un O indican
ausencia de lineas eléctricas 0 de subestacion (segln se localice esa posicion en la
cadena representativa de las lineas eléctricas 0 en la cadena de las subestaciones
respectivamente).

Se aprecia que no se ha utilizado la codificacion tipica, usando un afabeto
binario, de los algoritmos genéticos (que se basa en € uso Unicamente de ceros y unos),
sino que al utilizar valores enteros se obtiene, de forma original, una mayor riqueza de
informacién en el modelo de disefio 6ptimo de sistemas de distribucion. Cada uno de los
numeros enteros puede alcanzar, en principio, un valor que estara comprendido entre el
Oy el 255.

Esta codificacion, por lo tanto, permite utilizar un gran nimero de tamafios
diferentes de conductor en la construccion de las lineas eléctricas y también de varios
tamafos de subestaciones.

Al mismo tiempo, la codificacién posibilita realizar modificaciones en el
programa de célculo, de forma sencilla, para afiadir informacion que aparecera
codificada en las cadenas que definen la topologia de la red. Esto Ultimo se pone de
manifiesto cuando se indica que una determinada linea es “linea eléctrica adicional”
(“linea de reserva’, construida pero no utilizada normalmente en explotacion), que se
realiza facilmente sumando 100 a entero que, en principio, deberia de ocupar €l lugar
correspondiente en la cadena. Por g emplo, si en la posicion tercera de la primera cadena
aparece un 105, querra decir que la ruta propuesta nimero tres se ha utilizado (en una
determinada solucion de disefio de un sistema de distribucion) y que es del tamafio de
conductor cinco (haciendo referencia a unos determinados tamafios de conductor
establecidos por € planificador) y es, ademas, linea el éctrica de reserva.

Esta codificacion origina de las lineas de reserva permite abordar, como se
comentara mas adelante, € disefio 6ptimo multiobjetivo de redes de distribucién
considerando la fiabilidad de la red como un objetivo a optimizar, obteniendo
soluciones de disefio del sistema de distribucién en las que se incluyen las lineas de
reserva Optimas (optimizando conjuntamente ambos objetivos, los costes y la
fiabilidad).
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Cabe destacar que se podrian utilizar hasta 99 tamafios diferentes de conductores
en la construccién de la red de distribucion, algo que supera en mucho cualquier posible
pretension real de disefio. En e caso de existir lineas eléctricas en e sistema de
distribucién inicial y que se desee redlizar, por lo tanto, un disefio éptimo de ampliacion
de dicho sistema de distribucion, se debe tener amacenada la informacion de las lineas
eléctricas y subestaciones pertenecientes al sistemainicial y de las que se proponen para
realizar € disefio Optimo de la ampliacion del sistema. Estos datos no aparecen
directamente en la codificacion de las soluciones (se guardan aparte y son consultados
por € agoritmo a lo largo de la gecucion del mismo), pero se tienen en cuenta a
aplicar los operadores de cruce y mutacion para evitar la formacion de nuevas
soluciones inconsi stentes con lared existente.

Una alternativa a la representacion por medio de dos cadenas de la topologia de
la red eléctrica seria utilizar Unicamente una, donde los primeros enteros representarian
a las lineas eléctricas y los Ultimos a las subestaciones (o viceversa). Esta posibilidad
fue desechada en la redlizacion de los trabgjos de investigacion ya que impediria
aprovechar a maximo los operadores de cruce y mutacion. En casos de redes eléctricas
de tamafio apreciabl e se obtendria una cadena de gran longitud, donde muy pocos de los
elementos que la componen corresponderian a las subestaciones, frente a los que
representarian a las lineas. Esto daria como resultado, ademés de una mayor
complgjidad de célculo, una peor convergencia hacia soluciones éptimas tal y como se
ha comprobado en los ensayos computacionales que se han realizado para decidir €
mejor tipo de codificacion a utilizar.

Las dos cadenas se tratan por separado, tanto para la aplicacién del operador de
cruce como € de mutacion, representado cada pareja a una solucién y algunos de los
elementos de una de ellas pueden determinar la existencia o no de algunos de la otra.
Por glemplo, considerando una topologia de la red eléctrica donde la cadena que
representa a las subestaciones sefide la construccion de una subestacion a la que no se
le conecta ninguna linea eléctrica (segin puede indicar la cadena de lineas), cabria
pensar que dicha topologia careceria de sentido “real” por contener una subestacion no
conectada a la red. Por lo tanto, tal y como se realiza en € programa desarrollado, se
forzariaa anular €l entero asociado a la subestacion (que de este modo no se construiria
en latopologia considerada). La cadena que representa alas lineas de lared eléctrica es
afectada tanto por e cruce como por la mutacion, pero la cadena que representa a las
subestaciones solamente sufre mutacion, ya que normalmente, al ser su longitud muy
corta, €l operador cruce no mejora en absoluto € funcionamiento del agoritmo
(Unicamente aumenta € tiempo de cdculo). En resumen, a la cadena que representa a
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las lineas del sistema de distribucion se le aplican los operadores de cruce y de
mutacién, siendo posible que las cadenas resultantes den lugar a la eliminacion de
alguna subestacion por no encontrarse conectada a resto del sistema. Ademas las
subestaciones pueden cambiar su tamafio, y aparecer o desaparecer de una posible
solucion representada por una cadena, a través del operador mutacién que se aplicaala
cadena de subestaciones.

Para la representacion de &boles (caso de redes topoldgicamente radiales),
existe una codificacion usuamente utilizada en la literatura especializada [Palmer and
Kershenbaum (1994)], que posee la ventaja de contener, en cadenas de longitud
relativamente corta, la informacion que corresponde a las uniones existentes entre los
distintos nudos del arbol. Sin embargo, se ha evitado esta codificacion por la dificultad,
en el caso de utilizarla, de afiadir a modelo de optimizacién aspectos del disefio como,
por g emplo, la presencia de varios tamafios de conductor, redes no radiales y lineas de
reserva.

4.5.2 Generacion inicial de soluciones con un porcentaje minimo de
ramas.

La obtencion de las soluciones que forman la poblacion inicial se reaiza de
forma aeatoria, comprobando en todo momento la factibilidad de las topologias
resultantes. Laformaen que se lleve a cabo puede determinar un mayor o menor tiempo
necesario por parte del programa para alcanzar la solucion éptima. Es importante
conseguir una variedad suficiente de topologias al generar las soluciones iniciales, ya
gue asi se conseguird que, al aplicar los procesos de cruce y mutacién, e algoritmo
genético aproveche las mejores caracteristicas de cada una de ellas para generar 1os
individuos que formaran las sucesivas generaciones. Para lograr este objetivo se ha
considerado un nuevo aspecto gue es e porcentge de lineas el éctricas que aparecen en
cada una de las topologias propuestas sobre €l total de las rutas que participan en €l
proceso de disefio. Si ese porcentgje es muy elevado, € resultado sera tal que, tras
eliminar las lineas de flujo nulo, existira gran similitud entre una buena parte de las
soluciones atendiendo a la estructura de la red el éctrica que representan. Por ello o més
conveniente es que € porcentgje de lineas eléctricas que se utilicen sea e menor
posible, dentro de lo razonable, para obtener soluciones factibles iniciales que muestren
suficientes diferencias entre ellas. Esto aportara, como se ha comprobado
experimentalmente, una mayor riqueza topologica y facilitard €l funcionamiento
posterior del algoritmo genético. En el desarrollo del presente trabajo se ha optado por
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comenzar con un porcentaje de un 0 %, el cual no dara soluciones factibles como es
l6gico, e ir aumentando dicho porcentgje en una unidad en cada ocasién en que se
detecten 50 topologias infactibles (sin ninguna factible entre ellas), y asi sucesivamente,
lo que permite gjustar el porcentaje indicado alos val ores més peguefios posibles. Como
este proceso |o realiza el programa de forma automatica, €l planificador no debe de
preocuparse de estimar inicialmente el valor de ese tanto por ciento. Se ha observado
una mejora sustancia del comportamiento del agoritmo genético gracias a esta
implementacion.

4.5.3 Poblacién y eficiencia de la optimizacion.

El tamafio de la poblacién es un factor muy importante para obtener eficiencia.
La longitud de las cadenas afecta directamente a tamafio de la poblacion. Largas
cadenas precisan mayores poblaciones que cadenas cortas. Esto se debe a mayor
nimero de posibles combinaciones de nimeros enteros (al tener mas posiciones la
cadena) y a la necesidad de que € agoritmo genético posea una muestra
suficientemente variada de soluciones para poder explorar eficientemente todo el
espacio formado por las distintas topologias que estan representadas por dichas
soluciones. Una inadecuada eleccion en el tamafio de la poblacién puede dar lugar a la
obtencion de una solucion Igana de la Optima. Poblaciones muy pequefias pueden dar
lugar, dependiendo del tamarfio del problema que se desea resolver, a la obtencion de un
minimo local por no poseer suficientes esquemas iniciales de partida, siendo en ese caso
la mutacién quien debe actuar para evitar que €l agoritmo se estanque en soluciones
lgjanas ala buscada.

El teorema del esquema (que se encuentra en € anexo a este capitulo), gracias al
cua se puede explicar € buen funcionamiento de los algoritmos genéticos, permite
deducir que una mayor longitud de las cadenas implica un mayor nimero de esgquemas
que se pueden explorar, por lo que sera preciso aumentar la poblacién a fin de intentar
tener muestras del mayor nimero de esquemas posible y mejorar asi €l proceso de
busqueda.

4.5.4 Funcioén de evaluacion (funcion objetivo). Funcion de aptitud.

Para la evaluacion de las soluciones del problema de disefio 6ptimo de sistemas
de distribucién, es preciso conocer el coste variable asociado a la topologia que
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representa a un determinado individuo de la poblacion. Para ello se ha de resolver €l
“problema del transporte” en redes. Como esta evaluacion se ha de realizar en multitud
de ocasiones en cada una de | as generaciones, es 10gico utilizar un algoritmo que sealo
mas rdpido posible. En este sentido, €l algoritmo simplex tradiciona no esta preparado
para ser suficientemente eficiente en el célculo de este problema particular. Por ello se
ha optado por utilizar €l algoritmo propuesto por Grigoriadis (1986) [De La Fuente
O’connor (1993)] y que alcanza ahorros apreciables de tiempo frente a los métodos
tradicionales.

En un proceso de minimizacion (minimizacion de costes econdmicos globales
para e disefio 6ptimo de sistemas de distribucién), las cadenas con los vaores
asociados de funcidn objetivo més pequefios poseen las aptitudes mayores. Por |o tanto,
las cadenas con grandes aptitudes, que indican pequefio coste, poseen una ata
probabilidad de sobrevivir en las siguientes generaciones. Un 100 % de probabilidad de
supervivencia es asignada a las mejores soluciones de cada generacién, esto evita la
posible desaparicién de las mejores configuraciones al pasar de una generacion a otra,
permitiendo que el algoritmo converja hacia meores soluciones de una forma rapida.
Con €lo se evita que a pasar de una generacion a otra se pueda producir un
empeoramiento en el valor de la funcion objetivo de las mejores soluciones debido a la
pérdida de alguna de las mejores soluciones. Esta técnica de proteccion de las mejores
soluciones se denomina “elitista’ en |os articul os especializados.

Al calcular las aptitudes, se debe evitar que las mejores soluciones no obtengan
unos valores de aptitud excesivamente atos frente a resto, lo cual daria como resultado
una convergencia prematura hacia soluciones que pueden estar muy aeadas del
optimo. Se corre € riesgo de que en muy pocas generaciones todas las soluciones sean
muy similares entre si y resulte dificil mejorarlas. Esta situacion se produce si la aptitud
de unas pocas soluciones es mucho mayor que € resto, por lo que la participacién de
éstas en la obtencion de nuevos individuos de la siguiente generacion serd
predominante, mientras que €l resto de soluciones no aportaran practicamente ninguna
de sus caracteristicas y tenderédn a desaparecer rapidamente. Otra posible dificultad
surge cuando las aptitudes sean muy similares entre ellas, con lo que no sera efectivo €l
proceso de seleccion natural que se desea aplicar, ya que todas las soluciones poseeran
una probabilidad muy similar de contribuir a la formacion de las siguientes
generaciones. Para evitar estas dos situaciones, se intentan uniformizar los valores de
las aptitudes de los individuos de forma que existan diferencias entre ellas (pero no
excesivas). El siguiente giemplo ilustra el método de célculo que se aplico inicialmente
en |os trabgjos de investigacion que se realizaron.
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Considérese @ siguiente conjunto de cuatro soluciones cuyas funciones objetivo
poseen los valores (dados en pesetas):

Solucion 1: 145000000
Solucion 2: 162000000
Solucion 3: 171000000
Solucion 4: 187000000

definiendo,

Total = Suma de diferencias entre la peor solucién y cada una de las restantes
soluciones.

Aptitud = (Funcién objetivo de la peor solucién — Funcion objetivo de una
solucion) / Total

resulta:

Total = (187-145) + (187-162) + (187-171) = 83 millones de pesetas
Aptitud solucion 1 = (187-145)/83 = 0.506024

Aptitud solucion 2 = (187-162)/83 = 0.301204

Aptitud solucion 3 = (187-171)/83 = 0.192771

Aptitud solucion 4 = (187-187)/83 =0

Este método posee el inconveniente de no obtener linealidad en la variacion de
las aptitudes, tal y como puede observarse en la figura 4.5. Por ello es mejor, tal y como
se reaizd finamente en el presente trabajo de investigacion, utilizar €l rango de cada
unade sus soluciones en lugar del valor correspondiente de lafuncién objetivo.

Por gemplo, si la poblacion estd formada por 100 individuos, entonces es
posible ordenarlos desde el nimero 1 hasta €l nimero 100 de acuerdo a los valores que
alcanza la funcion objetivo en cada uno de ellos. Es decir, la ordenacion se hace de
acuerdo a la funcion objetivo y resulta, de este modo, que €l rango de la peor solucién
es 100 y € de la mejor es 1. Asi se obtiene una gradacion lineal de las aptitudes
obtenidas y un mejor comportamiento del agoritmo genético, lo que ha sido
comprobado experimentalmente en |os trabaj os realizados.
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Figura4.5. Representacion de la aptitud de soluciones de un algoritmo genético.

Unavez determinado el rango de cada solucién se definen:

Total = Suma de diferencias entre €l rango de la peor solucién y cada una de las
restantes soluciones.

Aptitud = (Rango de la peor solucion - Rango de una solucién) / Total

455 Deteccidn automatica de factibilidad de soluciones.

Cada una de las posibles soluciones, que representa una determinada topologia
de la red eléctrica, puede ser factible o infactible. En e caso de que sea infactible el
algoritmo utilizado para € céculo del coste variable (el método simplex especia
utilizado) devuelve un mensgje que lo indica, pero mientras tanto se ha perdido un
tiempo de gjecucion que en algunos casos puede ser evitado. Si lainfactibilidad de una
solucion se debe a un problemaen € limite méximo de transporte de potencia de alguna
de las lineas (que es sobrepasado y por lo tanto no puede circular por €lla toda la
potencia que se requeriria), entonces serd e agoritmo simplex € que debera de detectar
esto. En otra situacién, en la que la infactibilidad se deba a que algin centro de
demanda no esta conectado a ninguna linea, entonces resulta mas répido realizar una
verificacion utilizando la informacion de las cadenas que representan a la solucion en
lugar de utilizar el algoritmo simplex.

Dado e gran nimero de evaluaciones que se han de redlizar y el gran nimero de
soluciones infactibles que surgen de las operaciones de cruce y mutacion, usar la
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informacion de las cadenas supone un gran ahorro de tiempo computacional, como se
ha comprobado tras implementar este mecanismo de deteccidn de soluciones infactibles.

4.5.6 Tratamiento de las lineas eléctricas que no transportan potencia.

Una posible solucion de una red de distribucion se representa, como se ha
indicado, por dos cadenas, siendo la primera la correspondiente a las lineas el éctricas.
En esta primera cadena algunos de los nimeros enteros gque la forman serédn nulos,
indicando con ello que no se construye la correspondiente linea eléctrica, mientras que
otros tendran un determinado valor no nulo y, por lo tanto, aparecen lineas que se
construyen en esa determinada solucién en el proceso de optimizacion. Al evaluar esa
solucion, para conocer el coste variable asociado al transporte de potencia, se calculan
los correspondientes flujos de potencias, por |o que aparecen, en general, algunas ramas
con flujos nulos. Si se eliminan, tras la evaluacion, las lineas que presentan flujo nulo
(colocando un cero en su correspondiente posicion de la cadena), se obtiene una nueva
solucion con la misma distribucion de flujos que la anterior. Realizando |a eliminacion
descrita se ha observado que € algoritmo genético implementado se ha acelerado
extraordinariamente, reduciendo |os tiempos de cél cul os necesarios para la obtencion de
idénticas soluciones que las que se obtenian antes de esta modificacién. Esto es |égico
yaque si no se eliminan las lineas sin flujo, habra de ser € proceso de mutacion € que,
de forma aleatoria, las vaya eliminando a lo largo de las sucesivas generaciones. Las
reducciones observadas en los tiempos de célculos son del orden de 50 a 60 veces. El
programa posee laopcion deindicar si se desea eliminar las ramas con flujo nulo o no.

4.5.7 Implementacion del disefio 6ptimo multiobjetivo.

En € capitulo anterior (correspondiente alos model os mateméticos) se mostré la
posibilidad de evaluar una funcién de la fiabilidad de una red de distribucion, asi como
el coste econdmico global del sistema de distribucion de energia eléctrica. En este
capitulo se han mostrado técnicas clasicas de disefio Optimo multiobjetivo y también la
posibilidad de aplicar algoritmos genéticos cuando se desea optimizar mas de un
objetivo. A continuacion se indica la forma en que se ha redlizado esta nueva
aplicacion.

En la Figura 4.6 se muestran 3 posibles soluciones con sus valores de las
funciones de Coste y de EENS (FEENS). Las soluciones 1 y la 3 son no dominadas, es
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decir, no existe otra solucion que posea, simultaneamente, tanto un menor valor de coste
como un menor valor de la funcion de EENS que los alcanzados conjuntamente en la
solucién 1y la 3. Tal y como se habia comentado en un apartado anterior, a ser no
dominadas, las soluciones 1 y 3 pueden considerarse como “mejores’ (mas deseables)
gue la 2 en un contexto de disefio éptimo multiobjetivo (en este caso dos objetivos).

FEENS

COSTE

Figura 4.6. Representacidn de soluciones en funcién de su Coste y su FEENS.

Para la obtencion de dichas soluciones se utiliza un algoritmo genético que
encuentra un conjunto de soluciones no dominadas (o casi no dominadas) y ademas que
presentan una topologia radial en explotacion (pero con “lineas de reserva’ adicionales
gue normamente estan fuera de servicio). Las topologias de las redes de distribucién
obtenidas son no radiales en su conjunto, pero serén radiales en explotacion.

En laFigura4.7 se harepresentado una posible curva formada por las soluciones
no dominadas. Se observa que algunas de | as soluciones no dominadas pueden llegar, en
ocasiones, a presentar un valor nulo asociado a la funcién de EENS, o relativamente
préximo a cero. Estas soluciones incluyen muchas mallas, por lo que su coste
econdmico (especiamente en inversiones) es relativamente elevado. Por otro lado, otras
soluciones no dominadas poseen unos valores menores del coste que todas las deméas y
unos valores relativamente elevados asociados a la funcion de EENS, aunque
obviamente esos valores del coste no pueden nunca ser nulos.

Resulta, en principio, innecesario mallar en exceso la red de distribucion (por
medio de lineas eléctricas de reserva adicionaes que normalmente no se encuentran en
funcionamiento), ya que se incrementan los costes excesivamente. Por ello, parece
l6gico introducir un limite al valor de las inversiones en lineas adicionaes. Esta
restriccion en cuanto a coste se puede establecer, por g emplo, como un porcentgje
sobre el coste de lamejor solucion radial (solucion dptima de disefio monobjetivo con el
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objetivo de costes econdmicos), a la que se le afladen las lineas adicionales. En
cualquier caso, esta restriccion viene determinada por €l criterio del planificador, y
puede ser planteada de diversas formas en funcion de los condicionantes econdémicos
existentes en el disefio de las redes de distribucion.

FEENS

ZONA CORRESPONDIENTE
A LAS SOLUCIONES
DOMINADAS

Figura4.7. Posible representacion de la superficie formada por las soluciones no dominadas.

En la Figura 4.8 se aprecia como € limite impuesto en € coste ha permitido
anular una zona del espacio de posibles soluciones.

Las lineas eléctricas de reserva adicionaes no aportan coste variable (solamente
coste fijo), interviniendo directamente en el proceso del clculo de la funcion de EENS
Asi, en caso de un falo en aguna linea de la red radial en explotacion, las lineas
adicionales pueden transportar potencia, y evitar, total o parciamente, la fata de
suministro de potencia. Aqui se utiliza el agoritmo origina que se ha desarrollado para
el calculo de lafuncion de EENS en casos de redes “malladas’ y que se ha descrito en €
apéndice IV.

En resumen, la metodologia desarrollada para € disefio optimo multiobjetivo
utiliza un algoritmo para el clculo de lafuncion de EENSyY un algoritmo genético para
la obtencién del disefio 6ptimo de una red de distribucion teniendo en cuenta las
funciones de coste y de EENS como funciones a minimizar simultdneamente. El
planificador puede especificar los condicionantes econdmicos que se deben tener en
consideracion a la hora de cuantificar las lineas de reserva adicionales en las redes de
explotacion. Es a fina del proceso de disefio cuando €l planificador debe intervenir de
forma activa para seleccionar la solucion (o soluciones) que le parezca(n) mas
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adecuada(s), considerando en ese momento los valores de las funciones de coste y de
fiabilidad de cada una de | as soluciones no dominadas obtenidas.

UNA SOLUCION
RADIAL (EN

EXPLOTACION)
NO DOMINADA

N\

FEENS

ZONA EXCLUIDA
PARA LA OBTENCION
DE SOLUCIONES

COSTE

Figura4.8. Zonaexcluida en el proceso de busgueda de soluciones por limitacion del coste.

4.5.8 Tasas de cruce y mutacion. Eleccion de valores adecuados de las
tasas.

Tal y como seindico en € apartado 4.3.4, en la literatura cientifica especializada
[Grefenstette (1986), Back (1993)] se indican unos determinados valores para las tasas
de cruce y mutacion que dan lugar a buenos resultados en determinados problemas (para
la tasa de cruce de 0.4 a 0.9, y para la tasa de mutacion el valor 0.01). Los valores
dependen del tipo de problema a resolver y del método de eliminacion o conservacion
de soluciones a pasar de una generacion a otra. En € presente trabajo se ha partido de
dichos valores y se han ido modificando hasta obtener |os mejores resultados en cuanto
avelocidad de calculo y convergencia de soluciones para el disefio Optimo de sistemas
de distribucion de energia eléctrica.

Una tasa de cruce de valor muy elevado ralentiza el desarrollo del algoritmo,
dando ademas un sentido de busqueda dirigida al programa, ya que, en cada cruce, la
informacién genética de algunas soluciones es 1o que se utilizan para formar otras
nuevas.
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Una tasa de mutacién elevada produce una busqueda aleatoria en la que a partir
de unas determinadas soluciones se obtienen otras, que surgen principalmente de la
modificacién de algunas de las lineas eléctricas de aquellas soluciones previas (en €
caso de disefio 6ptimo de redes de distribucion).

Por estos motivos, es preciso calibrar de forma precisa estos dos parametros para
evitar que la convergencia hacia una solucién sea excesivamente rgpida (tasa de cruce
demasiado elevada) o que no converja (tasa de mutacion excesivamente grande). En los
experimentos realizados se observa que, para € tipo de problema tratado, es preferible
utilizar tasas de cruce relativamente bajas y tasas de mutacion algo mayores que las
recomendadas por la bibliografia, asegurando la convergencia s se guardan las mejores
soluciones que se van obteniendo en cada una de las generaciones.

En & capitulo 5, correspondiente a los resultados computacionales, se ha
procedido a un exhaustivo estudio con objeto de investigar y obtener los valores mas
adecuados de estos operadores para € disefio éptimo de sistemas de distribucion de
energia eléctrica.

4.5.9 Aplicacion del operador cruce. Caracteristicas del operador cruce
en diseiflo multiobjetivo.

El operador cruce debe dar lugar a tantas soluciones factibles como determine el
siguiente producto:

CR poblacién
Donde:
CReslatasade cruce.

En disefio monobjetivo se aplica el operador cruce hasta obtener un nimero de
soluciones factibles (resultantes de los procesos de cruce) igual a nimero indicado
anteriormente. En disefio multiobjetivo existe una pequefia diferencia respecto del
disefio monobjetivo a aplicar e operador cruce. Ello se debe a que las soluciones no
dominadas deben preservarse a lo largo de un proceso de disefio. Con € fin de evitar
gue algunas de dichas soluciones desaparezcan, se procede a protegerlas limitando €l
nimero de cruces (en la generacion j) en e caso de que se produzcan més soluciones
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factibles que €l valor de (Poblacion)-(Numero de soluciones no dominadas en la
generacion j). S no se aplica esta limitacion en e numero de cruces, podrian
desaparecer algunas de las soluciones no dominadas. En este sentido, obsérvese que €l
nimero de soluciones no dominadas va variando (aumentando en la mayoria de las
generaciones) a lo largo de la gjecucion de un proceso de disefio multiobjetivo. Como
las soluciones resultantes, de la aplicacion del operador cruce, sustituyen a las
soluciones existentes, comenzando por la peor solucion y en sentido ascendente hasta
las mejores (seglin su aptitud), se podria dar (en caso de no aplicar este método) la
situacion de sustituir a algunas de las soluciones no dominadas por otras que sean
dominadas y que se han obtenido tras un proceso de cruce.

La aplicacion de este operador se realiza seleccionando, con una probabilidad
gue depende de la aptitud de las soluciones que constituyen la poblacion, 2 soluciones.
Las cadenas que representan a las lineas del sistema de distribucién se cruzan por un
punto, tal y como se ha indicado en el apartado 4.3.3, y las cadenas correspondientes a
las subestaciones se asignan directamente a cada una de las dos soluciones que se
obtienen de cruzar las cadenas que representan a las lineas. A continuacion se muestra
un gemplo de cdmo se aplica € operador cruce en e agoritmo desarrollado,
considerando un problemaen el que se han propuesto 3 tamarios diferentes de conductor
parala construccion de lineas y dos tamafios diferentes de subestaciones.

Asi, si se seleccionan las soluciones representadas por |as cadenas:

020103|010201110203 12
120013j001201010023 11

donde se ha indicado € punto seleccionado, de forma aleatoria, en la cadena que
representa a las lineas para llevar a cabo € cruce, se obtienen como resultado las
cadenas:

020103|001201010023 12
120013j010201110203 11

Puede apreciarse que las cadenas que representan a las subestaciones, en las
soluciones seleccionadas, se han asignado directamente a las soluciones que se obtienen
como resultado del proceso de cruce En e caso de existir lineas de reserva (disefio
multiobjetivo), la Unica diferencia con el gemplo mostrado seria la existencia de
ndmeros enteros con un valor superior a 100.
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4.5.10 Aplicacién del operador mutacion. Mutacion especial maltiple.

Unade las dificultades que pueden presentarse a utilizar algoritmos genéticos es
el de una posible convergencia prematura, quedando el proceso de blsqueda en
soluciones que no permitan alcanzar la solucion Optima. El operador mutacion, tal y
como se indico en e apartado 4.3.4, permite dotar a un agoritmo genético de
aleatoriedad en e proceso de busqueda de soluciones, posibilitando su salida de
minimos locales (convergencia prematura indicada anteriormente). En el anexo a este
capitulo (donde se muestra el teorema del esquema) se hace referencia a la facultad de
los a goritmos genéticos para comportarse como “mecanismos escaladores’ (gracias ala
mutacion), siendo capaces de abandonar minimos locales.

En & agoritmo desarrollado se ha procedido a comparar distintas técnicas de
mutacién, aplicando finalmente la que ha dado lugar a los mejores resultados. En las
pruebas previas realizadas se observé que para redes de gran tamafio se producia este
efecto, ya que la mutacion se aplicaba, cada vez, a solamente uno de los enteros que
forman la cadena que representa a las lineas, por 1o que € cambio de la informacion
genética del cromosoma afectado era muy escaso frente a la informacion globa que
conlleva, con lo que no se podia evitar la convergencia hacia soluciones menos
satisfactorias. Esta dificultad no aparece en la cadena que representa a las subestaciones,
yaque su longitud es habitual mente pequefia.

La solucion utilizada para tratar este aspecto de la convergencia de los
algoritmos genéticos esta basada en la observacion de que en sistemas de distribucion
de energia el éctrica de aproximadamente unas 10 rutas propuestas, una mutacién en una
de las posiciones de la cadena es suficiente para alcanzar finamente e 6ptimo, sin
aparecer la dificultad indicada anteriormente. Por ello se ha implementado la mutacion
multiple, que se basa en redlizar tantas mutaciones en una cadena seleccionada
aleatoriamente como se obtengan de dividir lalongitud de la cadena por 10. Con esto se
ha observado que se evitala convergencia prematura.

De esta forma, por gemplo para una red con 100 rutas propuestas (donde no se
han tenido en cuenta las lineas existentes en lared inicial y que ademas se han fijado en
cuanto a su localizacion y tamafio a efectos del problema de disefio), durante el proceso
de mutacion la cadena sel eccionada sufrird 100/10=10 mutaciones, con |o que es posible
realizar modificaciones apreciables en su topologia y evitar que todas los soluciones
sean excesivamente parecidas unas a otras. Si la tasa de mutaciéon (M) esigua a0.02 y
la poblacién esta formada por 1000 individuos, entonces se llevaran a cabo un total de
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1000-0.02=20 mutaciones en la poblaciéon. En e gemplo indicado se realizardn 10
mutaciones a cada una de las cadenas seleccionadas y 20 mutaciones en total a la
poblacion, por lo que e nimero de cadenas que se deberan seleccionar seraigua a 2
(20/10). En agunos problemas de disefio puede no ser adecuada la mutacion maltiple
con € valor indicado (una mutacion por cada 10 rutas propuestas). Ta y como se ha
observado en algunas experiencias, en ocasiones realizar demasiadas mutaciones en una
cadena puede dar como resultado que la cadena resultante dificilmente represente a una
solucion factible del problema en estudio, lo cual ralentiza excesivamente el proceso de
cdculo, ya que dicha solucion resultante al aplicar € operador mutacion ha de ser
rechazada y se ha de obtener otra nueva. Por ello se ha implementado la posibilidad de
indicar a programa e nimero de mutaciones que se desea que sufra cada cadena. La
forma practica de redizar esto es por medio de un operador original (“factor de
mutacién”). Siendo el factor de mutacion fr,, una cadena que corresponda a un problema
con r, rutas propuestas para la construccion de lineas (incluyendo las de obligada
utilizacion, en las que solamente el tamafio de conductor es una variable), sufrira rp/fi,
mutaciones. Asi el factor de mutacion puede ser igual a 10, como en e gemplo
indicado anteriormente, o poseer un valor mayor, con lo que el nimero de mutaciones
en cada cadena disminuye y aumenta € nimero de cadenas que sufren mutacion. La
cadena que representa a las subestaciones no se ve afectada por € factor de mutacion.
Una vez que una solucion es seleccionada, y tras aplicarle ry/f,, mutaciones, se procede a
aplicar mutacion a todos los elementos de la cadena que representa a las subestaciones
(menos a los gque corresponden a subestaciones que expresamente se han declarado
como existentes y ademés no se desea que su capacidad sea variable).

Como gemplo, supdngase que se ha seleccionado, aleatoriamente, la siguiente
solucion:

020103001201010023 12

correspondiente a un problema de disefio monobjetivo de un sistema de distribucion en
el que se han propuesto 3 tamafios diferentes de conductor para la construccion de
lineas, habiéndose subrayado aquellas posiciones de la cadena de lineas que
corresponden a rutas en las que se ha fijado la existencia de lineas con un tamafio de
conductor determinado. Asi, la cadena correspondiente a las lineas posee una longitud
igual a 18 numeros enteros, siendo cuatro de ellos correspondientes a lineas que no van
a intervenir a aplicar el operador mutacién. Por €ello, las posiciones de dicha cadena
susceptibles de sufrir algiin cambio a causa del operador mutacion son 14 (18-4). S €l
factor de mutacion es igual a 10, entonces se aplicard una Unica mutacion a la cadena
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gue representa a las lineas en cada una de las soluciones que se seleccionen durante la
aplicacion del operador mutacion (se redondea €l resultado de dividir el nimero de
posiciones que pueden ser afectadas por €l operador entre el factor de mutacién).

Unavez que se selecciona aleatoriamente una de | as posiciones de la cadena que
representa a las lineas, existen unas determinadas probabilidades de cambio o de no
cambio para dicha posicién (y por lo tanto para € tamafio de la linea). Asi, en €
giemplo indicado, para una posicion cuaquiera, e independientemente del nlimero
entero que presente, existe:

- Un 50% de probabilidad de que pase a ser un 0 (no se construye linea en la
ruta correspondiente ala posicién de la cadena sel eccionada).

- Un 50% de que se utilice la correspondiente ruta para la construccion de una
linea. En este caso se reparten por igual la probabilidad de ser utilizados los
distintos tamafios posibles de conductor. Es decir, s se pueden utilizar 3
tamanos diferentes de conductor, cada uno de ellos posee un 33.3% de
probabilidad de ser considerado en la construccion de lalinea. De este modo
resultarian (en este caso de 3 tamafios de conductor) probabilidades del
16.6% para cada uno de | os tamarios de conductor.

Una situacion ligeramente diferente a la que se acaba de indicar es la
correspondiente a cuando la ruta, asociada a la posicion de la cadena seleccionada, se
haya determinado en e planteamiento del problema de disefio como de obligada
utilizacion en la construccion de una linea (siendo variable €l tamafio de conductor a
utilizar). En este caso no se puede permitir que la mutacion ponga a cero esa posicion de
la cadena de las lineas, ya que daria lugar a una solucion en la que no se utilizaria la
correspondiente ruta y seria, por lo tanto, inconsistente con el problema planteado. En
esta situacion, si por ejemplo se consideran 3 tamarios de conductor, se tendra un 33.3%
de probabilidad de utilizarse cada uno de ellos en la construccion de la linea que,
obligatoriamente, debe llevarse a cabo en la correspondiente ruta.

Cuando se redliza disefio 6ptimo multiobjetivo, la consideracion de lineas de
reserva da lugar al siguiente reparto de probabilidades en la eleccion del entero que se
ha de colocar en la posicion de la cadena sel eccionada:

- Un 50% de probabilidad de que pase a ser un 0 (no se construye linea en la
ruta correspondiente ala posicién de la cadena sel eccionada).
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- Un 50% de que se utilice la correspondiente ruta para la construccion de una
linea. Existe un 25% de probabilidad de que la linea sea de reserva'y un 75%
de que sea de explotacion. En cualquiera de los dos casos (linea de reserva o
de explotacion), se reparten por igua la probabilidad de ser utilizados los
distintos tamafios posibles de conductor. Es decir, s se pueden utilizar 3
tamanos diferentes de conductor, cada uno de ellos posee un 33.3% de
probabilidad de ser considerado en la construccion de lalinea.

En cuanto a la cadena que representa a las subestaciones, se aplica mutacion a
todas |las posiciones de dicha cadena menos a aquellas correspondientes a subestaciones
que, en e planteamiento del problema, se han declarado como fijas (con un tamafio
determinado). En el gjemplo se haindicado (subrayando uno de los dos nimeros enteros
de la cadena) que una de las dos posiciones corresponde a una subestacion de este tipo
(en este caso tamafio 1 de subestacion). La mutacion se aplica de forma que s se
consideran 2 posibles tamafios de subestacién, un 33.3% corresponde a la no
construccion de la subestacion, un 33.3% ala utilizacion del tamafio 1y un 33.3% ala
utilizacion del tamafio 2. En caso de utilizar 3 tamafios de subestacion las
probabilidades seran del 25%.

En la situacién en que la Unica variable asociada a la subestacion sea su tamafio
(localizacion fijada y construccién segura), se reparten las posibilidades por igual todos
los tamafios de conductor propuestos, no siendo posible que aparezca un cero (que
corresponderia ala situacion en que no se construiria) en la posicién correspondiente de
la cadena.

El operador mutacién se aplica de la forma indicada en € disefio Optimo
monobjetivo y en el disefio dptimo multiobjetivo, observado un buen comportamiento
en el funcionamiento del algoritmo genético.

4.5.11 Evolucién de las soluciones en cada generacion. Criterios para
tratar las soluciones en nuevas generaciones.

Durante los procesos de cruce y mutacioén algunas cadenas son reemplazadas por
otras nuevas, ya que la poblacion total permanece constante a lo largo de las
generaciones. Por ello, debe de establecerse algun criterio de seleccidon que determine
las cadenas que han de ser suprimidas.
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Al aplicar €l operador cruce, y tal y como ya se ha comentado anteriormente, se
ha considerado que las nuevas soluciones, que aparecen a partir de dos ya existentes,
deben de sustituir alas peores soluciones de entre todas las que existan en la generacion
en curso. Con €lo se logra preservar a las soluciones més adecuadas y se emula €l
proceso de seleccion natural que ya se habia mencionado con anterioridad. Este
procedimiento conlleva € hecho de que las soluciones con menor aptitud sean las
principales candidatas a desaparecer durante el proceso de cruce.

Tras la reaizacion de todos los cruces correspondientes a una determinada
generacion, se procede a un nuevo calculo de las aptitudes y a ordenar |as soluciones de
mayor a menor aptitud antes de aplicar mutacion.

Una solucion gque sufre mutacién es reemplazada por la nueva cadena que surge
al mutar. Esto evita que aparezcan muchas cadenas similares tras pocas generaciones, 10
cual produciria una convergencia prematura hacia soluciones que podrian no estar
cercanas a la Optima. El sistema utilizado en la mutacién posee una excepcion, y se
presenta cuando la solucion que sufre mutacion es una de las de mejor aptitud. Para
evitar que se pueda perder una solucion con muy alta aptitud se procede a reemplazar a
una de las peores (comenzando por la Ultima tras la ordenacion realizada después de la
aplicacion de los cruces).

Otros criterios diferentes pueden aplicarse dependiendo del tipo de problema que
se desea resolver y de los resultados que se vayan obteniendo en los diversos
experimentos que se realicen. En el presente trabajo se ha optado por los criterios
indicados, siendo |os resultados obtenidos satisfactorios.

Tras la reproduccién, cruce y mutacion, se tiene una nueva generacion formada
por individuos, cada uno de los cuales representa una solucion del problema de disefio.

4.5.12 Ejecuciones multiples del programa.

El programa desarrollado puede ser gjecutado con unas determinadas tasas de
cruce y de mutacién, asi como con una determinada poblacién y numero de
generaciones. Si a finalizar todas las generaciones e resultado obtenido no es €
Optimo, 0 se sospecha que se puede mejorar, se deberia gecutar otra vez €l programa
perdiendo la informacion obtenida hasta ese momento. Para evitarlo el agoritmo guarda
(cuando se realiza optimizacion monobjetivo) las 10 mejores soluciones en un fichero a
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finalizar e nimero total de generaciones, 10 que permite utilizarlas como parte de las
soluciones iniciales en una nueva puesta en marcha del programa, si asi 10 desea €
planificador. De este modo se pueden modificar las tasas de mutacion y cruce, la
poblacion y e nimero de generaciones para intentar mejorar los resultados obtenidos
sin perder la informacion correspondiente a las mejores soluciones al canzadas. Cuando
se realiza optimizacion multiobjetivo € programa guarda 30 soluciones no dominadas
distribuidas a lo largo de la superficie de Pareto, de forma que se pueda gecutar de
nuevo €l programa con una representacion adecuada (a efectos practicos) de dicha
superficie.

4.5.13 Implementacién del operador epidemia.

Para redes de gran tamafio, y para los casos en que las subestaciones sean
variables en cuanto a su localizacion, existe la posibilidad de alcanzar un minimo local
y encontrar dificultades para abandonarlo. Con objeto de evitar esta situacion, y permitir
gue e algoritmo se acerque |o més posible al minimo global, se ha implementado un
operador original (operador epidemia) que actla eliminando todas las soluciones
existentes menos las que presentan mejor aptitud. Se le puede indicar a programa €l
nimero de soluciones que se desea que se “salven” en cada una de las ocasiones en que
se aplique el operador epidemia, asi como €l intervalo de generaciones tras € que se
desea aplicar este operador. Con €ello se logra refrescar la informacién que el algoritmo
obtiene en cuanto a posibles esquemas (y por tanto topologias), y abandonar més
fécilmente posibles minimos locales. Se trata de un mecanismo que se puede interpretar
de dos formas diferentes, o bien como una mutacion masiva de la poblacion o bien
como una forma de implementar paralelismo en el algoritmo genético (entendiendo la
idea de paralelismo en €l sentido de gjecucién de varios procesos que, en principio, son
independientes entre si).

45.14 Consideracion de larestriccion de radialidad.

Se haimplementado favoreciendo a aquellas soluciones que, aungue posean peor
funcion objetivo, presenten un menor nimero de ramas que otras. De esta forma, una
vez gque se han evaluado las soluciones de la poblacion, se ordenan segin su funcién
objetivo de costes, pero posteriormente puede cambiar este orden s se atiende a
nimero de lineas que presentan las soluciones. Asi, finalmente se obtiene una
ordenacion de las soluciones como resultado de dos procesos, uno que las coloca segun
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el valor de su funcion objetivo de costes, y otro que puede modificar las posiciones
establecidas en ese primer proceso a causa del niUmero de lineas de que consta cada una
de las soluciones. Por lo tanto, € orden fina (utilizado para la reproduccién y cruce)
colocard en los primeros lugares a aguellas soluciones con menor nimero de ramas, y
entre las que tengan € mismo nimero existira una ordenacion tal que se encuentren
primero las de mejor funcién objetivo.

4.5.15 Consideracion de las restricciones de maximas caidas de tension.

El diseflador determina el méximo porcentaje que considera permisible en las
caidas de tension en las lineas. Si una solucién no cumple, en alguna de sus lineas con
este requisito, no es considerada factible y no puede pasar a formar parte de la
poblacion de las soluciones a lo largo de la gecucién del agoritmo. Desechar
soluciones que no cumplan con la restriccion de méximas caidas de tensién no implica
limitar al algoritmo en cuanto a campo de busgueda total de éstas, ya que realmente o
gue se estd haciendo es desechar esquemas inttiles (ver la teoria genera de los
algoritmos genéticos) puesto que pertenecen a soluciones infactibles segin una de las
restricciones del problema de disefio (méaximas caidas de tension permisibles) que se ha
planteado. Como Unicamente se calculan las caidas de tension (y por lo tanto se aplica
la correspondiente restriccion) en las redes con configuracion radial, no se desecha
ninguno de los esquemas correspondientes que se encuentran representados por las
soluciones malladas (ta y como seran casi todas las soluciones en las primeras
generaciones del algoritmo genético). Por lo tanto, cuando se desechan soluciones por
no cumplir con las restricciones de maximas caidas de tension permisibles, se estan
eliminando soluciones radiales, pero no las malladas de las cuaes provienen dichas
soluciones radiales, por lo que no se pierde durante la optimizacién informacion
relevante para el proceso de busgueda de soluciones.

4.5.16 Limitacién en la funcién objetivo.

Unaopcién, que puede ser Gtil en algunos casos, es lade limitar € valor minimo
a acanzar por la funcién objetivo de costes (tanto en disefio monobjetivo como
multiobjetivo). Asi, se puede indicar un valor que a ser alcanzado por la funcion
objetivo de costes determine autométicamente la finalizacion de la gecucion del
programa. En problemas de gran tamafio esta opcion permite que el programa finalice
unavez que se ha alcanzado un valor parala funcién objetivo suficientemente bueno, ya
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gue la convergencia puede ser muy lenta en algunos casos con muy poca mejora en €l
valor total del coste econdmico de las soluciones obtenidas.

4.5.17 Criterios de finalizacion de la ejecucién del algoritmo genético.

Cuando se aplican agoritmos genéticos a un problema de optimizacion, existe
dificultad en saber cuando debe de considerarse que € proceso de busqueda de
soluciones ha finalizado. En muchos de los trabajos aparecidos en la literatura
cientifica, los autores se han limitado a considerar las soluciones resultantes del proceso
de optimizacion una vez que se han consumido las generaciones que se habian
determinado inicialmente. En el presente trabajo de investigacion se han aplicado unos
criterios de finalizacion, para e agoritmo genético, que permiten tener cierta seguridad
en cuanto a que e proceso de busqueda ha acanzado una o varias soluciones que se
encuentran muy cercanas a 6ptimo global, o contienen a dicho éptimo.

En disefio monobjetivo se considera que si durante 200 generaciones (para las
redes de mayor tamafio), no se produce una mejora en la funcion objetivo de la mejor
solucion, se puede dar por finalizado el proceso de optimizacion. Antes de considerar
este criterio se supone que se ha aplicado el operador “epidemia’ (en redes de tamafio
real), con lo que se habra evitado que € agoritmo alcance un minimo local. Este
criterio ha sido adecuado para determinar cuando debe de darse por terminado el
proceso de busgueda de soluciones.

En cada uno de los casos resueltos de disefio optimo multiobjetivo de sistemas
de distribucion se ha procedido a concatenar varios procesos de optimizacion
multiobjetivo, donde cada uno de ellos ha comenzado su gecucion utilizando, como
parte de su poblacion inicia de soluciones, una muestra de entre todas aguellas que eran
no dominadas a finalizar el anterior proceso de optimizacion multiobjetivo. Se han
estudiado diversos criterios de parada con € fin de determinar en qué proceso, de los
gue se han gecutado sucesivamente tal y como se acaba de comentar, puede
considerarse que € disefio Optimo multiobjetivo ha finalizado. El criterio de parada
seleccionado se basa en medir (de un proceso a inmediatamente posterior) el
desplazamiento del punto medio de larecta que une alos ideales de coste y de fiabilidad
(extremos de la curva de soluciones no dominadas, denominados “ideales’). Se trata,
por lo tanto, de estudiar € desplazamiento del punto que puede denominarse como
“centro de los ideales’. Dicho desplazamiento presentard un valor que dependeré de las
coordenadas de dicho “centro de los ideales” a final de un proceso y a final del
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gjecutado a continuacion. En primer lugar se normalizan estas coordenadas. Para ello se
divide @ coste del centro de los ideales por el mayor coste de entre todas las soluciones
no dominadas existentes al fina de los procesos de optimizacion multiobjetivo que se
hayan realizado. Asi mismo, se procede a normalizar € valor de la funcion de EENS
correspondiente al centro de ideales, dividiéndolo por el maximo valor de FEENS que
se haya presentado en el conjunto de todas las soluciones no dominadas existentes al
finalizar los diferentes procesos de optimizacion gecutados. Asi es posible calcular €
desplazamiento del centro de ideales (mediante una métrica euclidea) a pasar de un
proceso a otro y se dispone de una medida que (al haber normalizado las coordenadas),
permite evaluar en igualdad de condiciones €l desplazamiento hacia cualquiera de los
dos ges en los que se representan |os dos objetivos (con mas objetivos se aplicaria este
método de idéntica forma). Para determinar qué valores de desplazamiento determinan
la parada del disefio éptimo multiobjetivo se ha procedido a estudiar, en los casos y €
giemplo resueltos del capitulo 5, la representacion de las curvas de soluciones no
dominadas, observando los valores de desplazamiento que correspondian a situaciones
en que no se producia un avance apreciable de dicha curva. Asi, se ha deducido que,
para cualquiera de los casos de disefio Optimo multiobjetivo de sistemas de distribucion
resueltos, se puede considerar por finalizado € disefio multiobjetivo s €
desplazamiento del centro de los ideaes presenta un valor inferior a 0.003 durante tres
procesos de optimizacion multiobjetivo consecutivos.

4.5 VENTAJAS DE LOS ALGORITMOS GENETICOS FRENTE A OTRAS
TECNICAS DE OPTIMIZACION.

Las técnicas mateméticas, incluidos los algoritmos genéticos, que se han
recogido a lo largo del capitulo permiten resolver problemas combinacionaes. Las
principales diferencias se encuentran en la forma en que redliza, cada una de €llas, la
busqueda de las soluciones, en la mayor o menor sencillez de implementar cada una de
ellasy en la versatilidad en cuanto a su posible aplicacion a problemas de optimizacién
multiobjetivo.

Una de las principales ventgjas de los algoritmos genéticos se basa en que se
comportan como un método que suele ser facilmente aplicable a cualquier problema
combinacional. No suele ser dificil aplicar una determinada codificacion y obtener las
funciones de evaluacion y de aptitud, aun cuando sea escaso € conocimiento que se
tenga del problema a tratar. Los algoritmos genéticos son por ello un método de los
denominados “ciegos’. Asi resulta que la aplicacion de los algoritmos genéticos es, en
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general, mucho més sencilla que otros métodos. Sin embargo, en € resto de métodos
mostrados en este capitulo, € primer paso en la implementacién es realizar un estudio
para obtener una funcion que simule la variaciéon de la energia de un sistema que se
asimila a problema, 0 € estudio de los cambios en las variables que son mas
beneficiosos para el proceso de busqueda, o ir modificando con acierto las posiciones de
las lineas el éctricas de una red de distribucion.

Ademés de la sencillez en la implementacion, es destacable la naturaleza de
busqueda dirigida (a través del cruce) y aleatoria (a través de la mutacion) que
inherentemente conllevan los a goritmos genéticos. Esto permite avanzar hacia buenas
soluciones répidamente por medio de la busgueda dirigida y posibilita eludir minimos
locales através de la blusqueda aeatoria.

Los agoritmos enumerativos poseen la ventaja de alcanzar € minimo (o
méximo) global del problema que se desea resolver, pero s el nimero de variables de
decision es elevado, entonces son relativamente inadecuados por 1os grandes recursos
computacionales que precisan, siendo los tiempos de célculo inaceptables a efectos
practicos. Por otro lado, los algoritmos genéticos, s se implementan correctamente,
aungue no aseguran completamente la obtencién del éptimo global, si que permiten
obtener soluciones muy cercanas a Optimo en poco tiempo, tanto comparados con |os
algoritmos enumerativos como con otros métodos que se han descrito en este capitulo.

Otra caracteristica importante es la de que los algoritmos genéticos permiten
obtener un abanico de soluciones, tanto en problemas de optimizacion monobjetivo
como multiobjetivo, ventaja que habilita al disefiador para seleccionar en la préctica una
determinada solucion de entre varias, de acuerdo a su experiencia y criterio
profesionales.

La metodologia multiobjetivo que se ha desarrollado para e disefio optimo de
redes eléctricas, presenta ventajas frente a las metodologias clasicas multiobjetivo. A
pesar del gran interés préctico que presentan las técnicas clasicas, con ellas €
planificador llega a observar una serie de soluciones no dominadas, mientras que con €l
método propuesto, de forma automatica, obtiene un conjunto amplio de soluciones no
dominadas (o casi no dominadas), de entre las que elegiria la més idonea (o idoneas).
Asi, en la metodologia desarrollada el planificador podria llegar a estudiar soluciones
gue posiblemente no llegaria a observar con la aplicacion de los métodos clésicos. Junto
alas ventgjas indicadas cabe resaltar 1a sencillez conceptual con que es posible redizar,

104 Capitulo 4.- Técnicas de optimizacion.



utilizando algoritmos genéticos, un disefio éptimo multiobjetivo considerando a cada
uno de los objetivos por separado.

Por Ultimo, es interesante resaltar € gran nimero de aplicaciones en las que se
utilizan los algoritmos genéticos junto a alguna otra técnica de optimizacion para dar
lugar a un algoritmo hibrido, que contiene las ventajas de varios métodos de busgueda
de soluciones, aminorando asi las carencias que cada uno de ellos pueda presentar por

Separado.

Capitulo 4.- Técnicas de optimizacion. 105



ANEXO
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Teorema fundamental de los algoritmos genéticos.

El teorema del esquema, que a continuacion va a mostrarse, puede encontrarse
en Goldberg (1989), Holland (1992a) y en Whitley (1993).

Debido a que los algoritmos genéticos operan con poblaciones de cadenas
(codificaciéon de soluciones), se puede evaluar la representacion proporcional de un
esquema en la poblacién, ademés de indicar si dicho esqguema aumentara o disminuira
(en cuanto a nimero de soluciones que representa y que simultaneamente pertenecen a
la poblacion) a lo largo del tiempo a actuar €l operador cruce para producir
descendencia a partir de las cadenas existentes en la poblacién. Para ello, es (til
formalizar la idea de coeficiente de muestra potencia de un esquema H. Sea M(H,qg) el
nimero de cadenas muestreadas por H en la presente generaciéon g de una cierta
poblacion. Sea “g+intermedio” la generacion tras € muestreo y reproduccion (pero
antes de que se aplique €l cruce y la mutacion). Formamente, el cambio en el nimero
de cadenas muestreadas por H puede expresarse por medio de:

f(H, Q)
f

M(H, g + intermedio) = M(H, g)- (A4-1)

donde,

f(H,g) eslaevauacion mediade las cadenas muestreadas por H en la poblacion actual.

f eslaevauacion media de la poblacion total en la generacion g.

f(H.9)
f

es la aptitud media asociada a | as cadenas muestreadas por H.

Se va a estudiar como afecta €l cruce a los esquemas asociados a las soluciones
presentes en la poblacién. Claramente, los esquemas de orden 1 no se ven afectados por
el cruce, puesto gue €l Unico bit critico siempre es heredado por algin descendiente. Sin
embargo, los esquemas de orden 2 y superior pueden verse afectados por € cruce.
Ademés, todos los esquemas del mismo orden no son afectados necesariamente con la
misma probabilidad. Tomando cruce en un Unico punto, y que se esta trabajando con un
codigo de cadenas de tan solo 12 bits, y considerando |os dos siguientes esquemas,

11********** y 1**********1
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la probabilidad de que los bits en € primer esquema se separen durante un cruce de
ruptura en un punto es de sélo 1/(LC-1), dado que en genera hay LC -1 puntos de cruce
0 ruptura en una cadena de longitud LC (los LC-1 “huecos’ en las LC posiciones de
bits). La probabilidad de que los bits en &l segundo esquema sean separados mediante
cruce de ruptura en 1 punto, es (LC-1)/(LC-1), puesto que todos los LC-1 posibles
puntos de cruce o ruptura separarén los bits significativos del esquema. Esto conduce a
una observacion general: cuando se usa cruce con ruptura por 1 punto, las posiciones de
los bits en &l esquema son importantes para determinar la probabilidad de que esos bits
permanezcan juntos o no tras el cruce.

Se han sentado ya las bases para desarrollar e teorema fundamental de los
algoritmos genéticos. El teorema del esquema (Schema Theorem - Holland (1992a)
proporciona un limite inferior en el cambio de la razdn de muestreo para un Unico
esguema desde una generacion g ala generacion g+1.

Considérese de nuevo lo que le ocurre a un esquema particular H cuando
Unicamente se produce muestreo y reproduccion.

f(H.9)
f

M(H, g+ intermedio) = M(H, g)- (A4-2)

Para calcular M(H,g+1) se deben considerar los efectos del cruce mientras la
generacion siguiente se crea a través de la generacion intermedia. Primero se considera
que €l cruce se aplica a una porcion de la poblacién de forma probabilistica. Para la
parte de la poblacion que no sufre cruce, la representacion debida a la seleccién no
varia. Cuando € cruce ocurre, entonces deben cal cularse | as pérdidas resultantes a causa
de los efectos separadores en las cadenas.

M(H,g+1)>(1-p,)-M(H,g)- f(H,g)+ p.| M(H,g)- f(H’g)~(1— pérdidas)+ganancias| (A4-3)

f f

Se va aredizar la suposicion de que € cruce dentro de la longitud de definicion
del esquema siempre es disyuntivo (separa bits significativos) para e esguema
representado. Por ejemplo, asumiendo que €l interés se centra en el esquema:

11*****
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Si una cadenatal como:
1110101

se cruza entre los primeros dos bits con una cadena como por gemplo 1000000 6
0100000, no se produciria ningun tipo de disyuncion en e esquema 11*****  puesto
que uno de los descendientes, al menos, residiria todavia en la particion del espacio de
soluciones representado por €l esquema. También, si 1000000 y 0100000 se cruzasen
exactamente entre e primer y segundo bit, una nueva e independiente descendencia
muestrearia:11*****, Estas son las fuentes de “ganancias’ alas que se hace referencia
en laformula anterior. Para simplificar las cosas, se ignoran las ganancias y se hace la
suposicion de que e cruce cae o tiene lugar en la porcion significante del esquema, de
tal modo que siempre tiene lugar una disyuncién (ruptura dentro de la longitud de
definicion). Asi,

+ IOC{M(H,QI)- f(l—f|,g) -(1—rupturas)} (A4-4)

M(H,g+1) >(1-p,)- M(H,g)-

donde € término “rupturas’ sobrestima las pérdidas (al no considerar las ganancias en
la expresion anterior). Deberia considerarse una excepcion: s dos cadenas
pertenecientes aun mismo esquema H se cruzan, entonces no se produce disyuncion
(ruptura).

Si P(H,g) es la representacion proporcional de H obtenida dividiendo M(H,g)
por € tamafio de la poblacion, la probabilidad de que un miembro elegido
aleatoriamente pertenezca a la particion de soluciones representada por H es
simplemente P(H,g).

Antes de continuar es preciso definir lo que se conoce como longitud de
definicion. La longitud de definicion de un esquema se basa en la distancia entre €l
primero y ultimo bit en el esquema con valor definido (0 6 1), es decir, que no contiene
el simbolo “*”. Dado que cada posicion en un esgquema puede contener “1”, “0” 6 “*”,
yendo de izquierda a derecha, si I« es €l indice de la posicién de la ocurrencia mas a la
derechadeun“0” 6“1 y si Iy es e indice de la ocurrencia més a la izquierda de un bit
a“0” 6"1", entonces la longitud de definicion de dicho esquema es simplemente |,-ly.
Asi, lalongitud de definicién del esquema siguiente; ****1**Q**10** es 12-5=7. La
longitud de definicion de un esqguema H se denota aqui como A(H). La longitud de
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definicion es una medida directa de cuantos posibles puntos de cruce caen en la zona
significante de un esquema. Si se utiliza e cruce con ruptura en 1 punto, entonces
A(H)/(LC-1) es una medida directa de la facilidad de que € cruce tenga lugar dentro de
la porcidn significante del esquema.

Por lo tanto, las rupturas podran calcularse por medio de:

A(H)
LC-1

(1-P(H,9) (A4-5)

En este punto, la desigualdad puede simplificarse. Ambos miembros pueden
dividirse por la poblacién para convertirse en una expresion de P(H,g+l), la
representacion proporciona de H en la generacién g+1. Ademés, la expresion puede
reorganizarse con respecto a pe.

f

P(H,g+1)>P(H,qg) f(H’g)+[1- pCLAéH_)l(l— P(H,g)):l (A4-6)

Ahora se tiene una version (til del teorema de esgquema (aunque no considera
todavia la mutacion). Como se suele tener en cuenta la aptitud de las soluciones para
seleccionarlas, 0 no, con €l fin de aplicarles e operador cruce, se puede incorporar este
hecho a teorema del esquema indicando que la segunda solucién se toma de la
poblacién intermedia tras haberse llevado a cabo la reproduccion.

LC-1

P(H,g+1)>P(H,g)- f(H'g)Jrll— P, - A(H) -[1— P(H,g)-f(Hf’g)H (A4-7)

Finalmente, puede tenerse en cuenta la mutaciéon. Sea o(H) una funcién que
devuelve e orden del esquemaH. El orden de H corresponde exactamente a niimero de
bits en la representacion del esquema de H que tienen valor “0” 6 “1” (no “*”). Sea la
probabilidad de mutacién pn,, donde la mutacion se considera que siempre transmuta el
bit afectado (si vale “1”, lo mutaa “0” y viceversa). De esta forma, |a probabilidad de
que lamutacioén afecte al esquema que representaa H es de:

)O'(H)

(1~ p, (A4-8)
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Esto permite obtener la siguiente expresion para el teorema de esquema:

P(H,g+1)2 P(H’g) f(Hf’g)+[1_ P, I_Ac(:kl)l[l_ P(H,g) f(l_flig)}:|(1_ pm)G(H) (A4_9)

Asi se describe €l crecimiento de un esquema a pasar de una generacion a la
siguiente (en términos del nimero de soluciones que pertenecen a la poblacién y que
estén representadas por €).

Existen algunas limitaciones obvias del teorema del esquema que restringen su
utilidad.

En primer lugar, hay que sefidar que se trata de una desigualdad. A base de
ignorar las ganancias de las cadenas y simplificar la evaluaciéon de las pérdidas. La
inexactitud de ladesigualdad estal que si se tuviese que utilizar €l teorema del esquema
para predecir la representacion de un esguema particular en € transcurso de las
sucesivas generaciones, las predicciones resultantes serian en la mayoria de los casos
indtiles o a menos, dificiles de interpretar.

En segundo lugar la aptitud observada de un esquema H (aptitud media de las
soluciones que estan representadas por el esquema) en la generaciéon g puede cambiar
mucho durante de las siguientes generaciones. Asi pues, estudiando la aptitud media de
todas las cadenas representadas por un esquema particular, solo es relevante para la
primera 0 segunda generaciones. A partir de ese momento, el muestreo de cadenas
presenta un mayor sesgo 'y lainexactitud del teorema de esquema hace imposible que se
pueda predecir el comportamiento computacional del método. Estas criticas implican
que el aspecto del muestreo de particiones del espacio de blsqueda de soluciones,
aunque puede ser una buena herramienta, fallaa no poder capturar la total complejidad
del algoritmo genético.

El teorema de esguema se centra en e papel del cruce y en e muestreo de
particiones (conjuntos de soluciones) en la busgueda genética. Para maximizar la
conservacion de esquemas tras la reproduccion, deben de minimizarse los efectos de
ruptura (disyuncion) del cruce y de la mutacion. Esto sugiere que la mutacién quizas no
deberia de usarse en absoluto, 0 a menos usarse a niveles muy bajos.

El motivo por e que se usa la mutacion es el de prevenir la pérdida permanente
de cualquier bit particular o grupo de bits. Tras varias generaciones es posible que la
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seleccion conduzca a los bits a un valor concreto (0 6 1). Si esto ocurre sin que €l
algoritmo genético esté acercandose a una solucién satisfactoria, entonces € agoritmo
esta convergiendo prematuramente. Esto puede particularmente ser un problema si se
esta trabajando con una poblacion pegquefia. La mutacién actla como un operador que
modifica ocasionalmente los valores de los bits y permite testear esquemas alternativos
alos actuales. No es necesario que las soluciones inicialmente se encuentren ni siquiera
cerca del 6ptimo global. Una mutacién més o menos afortunada, o un cruce apropiado
pueden llevar muy cerca del objetivo buscado. Ademas, la mutacién se caracteriza por
su capacidad de actuar como mecanismo “escalador”. Los algoritmos genéticos poseen
la habilidad de (en & célculo de minimos) salir de un valle. Los métodos de célculo
tradicionales buscan el minimo moviéndose en una direccion en la que la funcién
objetivo disminuye de valor (zona denominada “vale’). Pero en genera dichos
algoritmos tienen dificultades para explorar las zonas que se encuentran tras |os “picos’.
Por el contrario, los algoritmos genéticos pueden explorar mas facilmente esas zonas del
espacio de soluciones, que con los medios tradicionales quedarian ocultas por € hecho
de necesitar aumentar |a funcidn objetivo para superar las“cimas o picos’.
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Capitulo 5 RESULTADOS COMPUTACIONALES

En este capitulo se muestran los resultados que se han obtenido durante los
trabaj os de investigacion realizados.

En primer lugar se indican los valores mas adecuados para los parametros que
controlan el algoritmo genético implementado. Para ello se han realizado una serie de
experimentos con objeto de obtener, en los casos estudiados, |os valores que dan lugar a
un buen comportamiento de dicho algoritmo genético en cuanto a los resultados
alcanzados. Posteriormente, tras conocer qué valores de los parametros son los més
adecuados, se procede a realizar una comparacion entre un algoritmo de ramificacion y
acotamiento y € algoritmo genético con e fin de estudiar las limitaciones y
posibilidades de ambos.

Para finalizar la parte correspondiente al estudio del algoritmo genético, se
realiza una comparacion entre el model o que hace uso de costes variables linealizados y
el que hace uso de |os verdaderos costes variables no lineales.

A continuacion se muestran 5 casos de disefio éptimo monobjetivo de redes
reales de dimensiones apreciablemente superiores a las que pueden encontrarse en la
literatura especializada. En uno de los gjemplos se procede a la realizacion del disefio
multietapa de una red de distribucion utilizando una metodologia pseudodinamica,
mostrando asi las posibilidades de aplicacion de los agoritmos genéticos en la
resolucién de este tipo de problemas de disefio.

En los apéndices VII y VIII pueden encontrarse dos gemplos ilustrativos de
disefio 6ptimo monobjetivo incluyendo la restriccion de maxima caida de tension en el
primer gemplo y la restriccion de radialidad en e segundo. En estos gemplos se
comparan los resultados alcanzados cuando se aplican y cuando no se aplican estas
restricciones.

Por ultimo se realiza €l disefio Optimo multiobjetivo de redes de distribucion.
Para ello se han utilizado dos objetivos que son €l coste y lafiabilidad de lared, aunque
se podria facilmente haber tenido en cuenta un mayor nimero. En primer lugar se
muestra un gemplo ilustrativo en el que se comparan los resultados alcanzados a
realizar €l disefio éptimo monobjetivo y e multiobjetivo, observando las diferencias
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existentes entre ambos. Posteriormente se procede a disefio multiobjetivo de redes de
distribucion readles (casos sexto y séptimo de disefio Optimo) de dimensiones
consi derablemente mayores que las que usual mente se pueden encontrar en laliteratura,
comparando asi mismo los resultados de disefio dptimo monobjetivo y multiobjetivo
correspondientes.

Ademés, en los apéndices pueden encontrarse datos y resultados relevantes

correspondientes a los casos de disefio de redes de distribucion real es que se han llevado
acabo.

5.1 ESTUDIO DEL ALGORITMO GENETICO IMPLEMENTADO

En este apartado se van a mostrar las experiencias llevadas a cabo con € fin de
obtener los valores mas adecuados para |os pardmetros gue controlan € funcionamiento
del agoritmo genético implementado. Asi mismo se han comparado los resultados
logrados por medio del programa desarrollado con los acanzados con un programa que
utiliza un algoritmo clésico enumerativo de busgueda de soluciones, validando los
resultados obtenidos y comparando la bondad de ambos métodos de optimizacion.

Se han utilizado, inicialmente, 6 redes (porciones elementales de redes de
distribucion) para la realizacion de las pruebas. Las experiencias se han llevado a cabo
considerando tanto un tamafio como dos tamafios posibles de conductor propuestos. La
utilizacion de dos tamafios de conductor duplica, en estas redes, el nimero de variables
binarias del problema de optimizacién, complicando considerablemente su resolucion a
causa del aumento exponencia del nimero de posibles soluciones. Ademas, se han
realizado experiencias utilizando algoritmos genéticos tanto en e modelo que
contempla los costes variables linealizados de las lineas como los costes variables no
linealizados (verdaderos), siendo posible asi comparar los dos modelos y la bondad de
cada uno de ellos. Para poder comprobar gque las soluciones obtenidas utilizando
algoritmos genéticos son correctas, se ha utilizado un programa capaz de resolver
problemas de programacion entera-mixta lineal que hace uso de un agoritmo de
ramificacion y acotamiento. En este caso se ha optado por € programa lp_solve 2.0, €l
cua ha sido desarrollado por varios especialistas en investigacion de operaciones, y
perfeccionado desde la primera versién que se desarroll§, hasta conseguir un paguete
informético muy robusto. Esta herramienta permite, por lo tanto, validar los resultados
alcanzados, asi como comparar |os tiempos consumidos durante los disefios Optimos de
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redes de distribucién utilizando el algoritmo genético que se ha desarrollado y €
algoritmo de ramificacion y acotamiento utilizado por el programalp_solve.

Las pruebas se han realizado en un computador con CPU Pentium 150 Mhz, con
16 Mb de memoria RAM vy utilizando €l sistema operativo LINUX (UNIX para PC). El
compilador de C utilizado es € gcc.

En las tablas 5.1 y 5.2 se observan las caracteristicas de las 6 redes elementales
utilizadas en los experimentos realizados.
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1 Tamafio |RED 1 2 3 4 5 6
de conductor

RED Lineas existentes no no no no no no
EXISTENTE|Subestaciones (SET’s) existentes si si si si si si
Localizacion lineas futuras si si si si si si
RED Tamafio lineas futuras si si si si si si
FUTURA |Localizacion SET s futuras no no no no no no
Tamafo SET s futuras no no no no no no
COSTES |Costes variables no lineales si si si si si si
Costes entero-mixto lineales si si si si si si

(Algoritmos Genéticos)

Solucién radia s si si s si si
Calculo de tensiones s si si si s si
L P-solve (Entero-mixto lineal) si si si - - -

N° nudos existentes 2 2 2 2 2 2
N° nudos nuevos 6 11 18 28 41 61
N° nudos total 8 13 20 30 43 63
N° |ineas existentes 0 0 0 0 0 0
N° lineas nuevas 12 25 36 58 73 110
N° lineas total 12 25 36 58 73 110
N° lineas construidas 6 11 18 28 41 61
N° SET s existentes 2 2 2 2 2 2
N° SET’s nuevas 0 0 0 0 0 0
N° SET s total 2 2 2 2 2 2
N° variables 0-1 total 12 25 36 58 73 110

Tabla5.1. Caracteristicas de las 6 redes utilizadas en |os experimentos (Un tamarfio de conductor).
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2 Tamafios |RED 1 2 3 4 5 6
de conductor
RED Lineas existentes no no no no no no
EXISTENTE|SET s existentes si si si si si si
Localizacion lineas futuras si si si si si si
RED Tamario lineas futuras si si si si si si
FUTURA |Localizacion SET s futuras no no no no no no
Tamafio SET s futuras no no no no no no
COSTES |Costes variablesno lineales si si si si si si
Costes entero-mixto lineales si si si si si si
(Algoritmos Genéticos)
Solucién radial si si si si si si
Calculo de tensiones si si si si si si
L P-solve (entero-mixto lineal) si si no - - -
N° nudos existentes 2 2 2 2 2 2
N° nudos nuevos 6 11 18 28 41 61
N° nudos total 8 13 20 30 43 63
N° |ineas existentes 0 0 0 0 0 0
N° lineas nuevas 12 25 36 58 73 110
N° lineas total 12 25 36 58 73 110
N° |ineas construidas 6 11 18 28 41 61
N° SET s existentes 2 2 2 2 2 2
N° SET’s huevos 0 0 0 0 0 0
N° SET s total 2 2 2 2 2 2
N° variables 0-1 total 24 50 72 116 146 | 220

Tabla5.2. Caracteristicas de las 6 redes utilizadas en los experimentos (Dos tamafios de conductor).

Capitulo 5.- Resultados computacionales.

119



5.1.1 Valores adecuados de los pardmetros que controlan el algoritmo
genético desarrollado para el disefio éptimo de sistemas de distribucion.

En este apartado se obtienen los rangos de los valores adecuados para los
pardmetros gue controlan el funcionamiento del algoritmo genético desarrollado. Para
ello se han utilizado las 6 redes indicadas anteriormente.

En particular, se han intentado obtener l0os mejores valores para la poblacion, la
tasa de cruce y la tasa de mutacion. Algunos autores [ Grefenstette (1986), Back (1993)]
han propuesto diversos rangos para estos parametros, y ciertamente pueden tomarse
como referencia para las primeras pruebas, pero los valores més adecuados dependeran
del tipo de problema a resolver, de la codificacion adoptada y de otros aspectos
particulares de cada una de las experiencias que se lleven a cabo. Es de esperar que la
tasa de cruce y de mutacion no sean las mismas en e problema de disefio éptimo de
redes de distribucion que en la minimizacion de una funcion objetivo asociada a otro
problema tecnolégico que sea totalmente diferente. Los valores que se van a utilizar
para la tasa de mutacion son algo mayores que los que suelen encontrarse en la
bibliografia especializada. Ello se debe a que en las primeras pruebas que se realizaron
se observé que con valores de 0.015 o mayores para la tasa de mutacion se obtenian
buenos resultados, por lo que e rango 0.02-0.05 se habia mostrado como correcto en
cuanto a funcionamiento adecuado del algoritmo. Ahora se pretende estudiar el efecto
de usar valores mas elevados y observar si con ello se megjora e comportamiento del
programa al realizar la busqueda de soluciones.

Para las pruebas redlizadas, se ha optado por utilizar los siguientes valores con
los que se han llevado a cabo |os experimentos correspondientes:

Tamafios de conductor: 1 2

Poblacion: 100 200 300

Tasa de cruce: 01 02 03 04 06
Tasa de mutacion: 005 01 02 03 05

Tras redizar todos los experimentos, pueden obtenerse las siguientes
conclusiones:

e Las experiencias con un tamafio de poblacion de 100 individuos han dado
resultados insatisfactorios en las redes estudiadas de mayor tamafio respecto
a la convergencia a éptimo. Dado que se ha observado que € tiempo de
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clculo crece de forma préacticamente lineal a aumentar € ndimero de
individuos que forman la poblacion, se deberd aumentar ésta suficientemente
para asegurar una correcta convergencia al éptimo, sin que €llo repercuta
apreciablemente en el tiempo necesario para la gjecucion del programa. Se
ha observado que una poblacién de 200 individuos es suficiente para
asegurar una buena convergencia en las redes estudiadas de mayor tamafio,
en las que utilizar una poblacion mayor (300) no se ha mostrado como una
alternativa que mejorase los resultados obtenidos.

e Latasa de cruce influye en e tiempo de célculo, € cua se incrementa al
aumentar ésta. Ademas, un aumento apreciable de la tasa de cruce por
encima de 0.3 no mejora los resultados, y para valores bastante menores se
aprecia un comportamiento insatisfactorio del algoritmo. Por todo esto se
opta por considerar a 0.3 como €l valor mas adecuado, ya que con é se
obtienen los mejores resultados teniendo en cuenta, a la vez, la meor
convergenciay € menor tiempo de calculo posibles.

e Latasade mutacién influye mas que latasa de cruce en € tiempo de célculo.
Ta y como se indicé en la introduccién a los agoritmos genéticos, la
mutacion aporta carécter aleatorio a la busqueda de soluciones, lo cua se
corrobora a observar que valores elevados producen una convergencia
insatisfactoria al predominar la busqueda no dirigida (aleatoria) frente a la
dirigida. Los mejores resultados, en 1o que se refiere a la convergencia, se
obtienen, en las redes estudiadas, para los valores 0.05 y 0.1. Dada la
influencia de este parametro en el tiempo necesario para la gecucion del
algoritmo, se adoptan los valores comprendidos en el rango 0.02-0.05 como
los mas adecuados. Cabe destacar que son un poco superiores que los
recomendados en algunos textos que tratan sobre agoritmos genéticos,
explicandose esta diferencia si se tiene en cuenta que se refieren a problemas
totalmente diferentes al aqui tratado. Experimentalmente se observa gque en
el caso de redes de mayor tamafio de las aqui sefidadas es aconsejable
utilizar un valor de 0.02, con lo que se disminuye €l tiempo de célculo sin
perturbar, de forma apreciable, la convergencia del programa, tal y como se
ha comprobado con |as pruebas que se han llevado a cabo y alas que se hara
referencia mas adel ante.
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5.1.2 Comparacion del algoritmo genético implementado frente a un
algoritmo de ramificacion y acotamiento.

Lp_solve es un programa muy robusto que utiliza un algoritmo de ramificacion
y acotamiento para la resolucién de problemas enumerativos lineales. Permite la
resolucion de problemas de dimensiones relativamente grandes comparados con los que
usualmente se pueden abordar con programas de caracteristicas técnicas similares. No
estd preparado para resolver problemas con costes variables no lineales, como es
habitual en esta clase de programas, por lo que solamente es posible comparar los
resultados obtenidos con el algoritmo genético utilizando el modelo de costes variables
linealizados.

En lafigura 5.1 se han indicado los tiempos consumidos por |os dos algoritmos
(programa Ip_solve y € agoritmo genético con e modelo entero-mixto lineal)
utilizando los gemplos de redes eléctricas con un tamafio de conductor. Se observa
como, a medida que crece € tamafio de las redes, € agoritmo genético aumenta de
forma moderada el tiempo necesario para su gecucion comparado con la evolucion que
se observa en |p_solve, para el gque un aumento de las variables binarias del problema
supone un aumento exponencial en el tiempo necesario para alcanzar la solucion
Optima. Solamente se ha decidido resolver con el programa Ip_solve los problemas de
disefio éptimo correspondientes a las 3 primeras redes, ya que la cuarta presentaba unos
tiempos de célculo inaceptables (para las dimensiones de esta red), superiores a 10 dias,
(y por €elo las redes quinta y sexta no han sido incluidas en este apartado). En lafigura
5.1 se ha mostrado los resultados utilizando una escala logaritmica para representar €l
tiempo. En la tabla 5.3 se han indicado los correspondientes valores numeéricos con los
gue se harealizado la gréfica. La utilizacion de una escala decimal no hubiese permitido
una representacion adecuada, ya €l tiempo requerido por el agoritmo enumerativo crece
exponencialmente al aumentar €l nimero de variables, tal y como se acaba de comentar.

En la figura 5.2 se han representado los tiempos consumidos por los dos
programas mencionados a ser aplicados a disefio optimo de los gemplos de redes
eléctricas con dos tamarios de conductor. En esta situacion se ha decidido resolver con
el programa Ip_solve las dos primeras redes, ya que €l esfuerzo computacional era
excesivo para abordar el disefio de latercera.

En latabla 5.4 se han indicado los valores numéricos con los que se ha realizado
lagréficadelafigura5.2
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1 Tamafio de conductor
Red 1 2 3 4
NUmero deramas 12 25 36 58
Tiempo GA lineal (seg.) 0.3 3.5 10.3 62.2
Tiempo Ip_solve (seg.) 0.2 60.5 8859.1 >10 dias

Tabla5.3. Tiempo consumidos, en segundos, por €l algoritmo genético y el programalp_solve
(Ejemplos de redes el éctricas con un tamafio de conductor).

2 Tamarios de conductor
Red 1 2 3 4
Ndmero deramas 12 25 36 58
Tiempo GA lineal (seg.) 2.1 6.1 16.8 130.7
Tiempo Ip_solve (seg.) 5.9 71488 -- --

Tabla5.4. Tiempos consumidos, en segundos, por el algoritmo genético y el programalp_solve
(Ejemplos de redes el éctricas con dos tamarios de conductor).
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Tiempo, en segundos (un tamafio de conductor)
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Figura5.1. Comparacién de tiempos del algoritmo genético frente al programa lp_solve. (Ejemplos de

redes el éctricas con un tamarfio de conductor).
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En todos los casos, en los que se ha decidido resolver cada uno de los problemas
planteados con € uso del programa lp_solve, se ha obtenido la misma solucién que con
el algoritmo genético. De este modo se ha podido comprobar que el agoritmo genético
desarrollado acanzala solucién Optima en las redes de distribucion que se han utilizado
en larealizacion de este estudio comparativo.

Un programa destinado a la resolucion de problemas de programacion entera-
mixta lineal, como e programa Ip_solve, estd preparado para resolver cuaquier
problema que pueda clasificarse dentro de este tipo, aunque no esté optimizado para la
rapida resolucion de problemas concretos. Para € disefio Optimo de redes de
distribucién de dimensiones significativas llega a necesitar tiempos de calculo elevados.
Esto es consecuencia de la necesidad, del algoritmo de ramificacién y acotamiento, de
guardar informacion sobre un apreciable nimero de las soluciones que se han ido
explorando hasta €l instante en €l que se encuentre € proceso de optimizacion. Resulta
complejo, para este tipo de programas, considerar en la optimizacion restricciones como
las de méximas caidas de tension o la restriccion de radialidad, asi como realizar
céculos relacionados con la evaluacion de la fiabilidad de la red eléctrica, siendo en
algunos casos dificil la utilizacién de determinados model os mateméticos.

Los agoritmos genéticos permiten utilizar los model os mateméticos indicados
de una forma significativamente mas sencilla. No necesitan hacer uso de tanta memoria
como los métodos enumerativos de busgueda de soluciones (como e agoritmo de
ramificacion y acotamiento). Esto permite abordar problemas de optimizacién de mayor
tamafio por no existir esta limitacion. La méxima cantidad de memoria utilizada por un
algoritmo genético suele ser constante a lo largo de todo el tiempo que dura su
gjecucion, ya que no precisa guardar informacion de lo que sucedio en las generaciones
anteriores a la que se encuentra en cada instante (es suficiente con guardar la
poblacion). Ademas, tal y como se ha comprobado en los jemplos resueltos, €l tiempo
necesario para la resolucion de un problema es drésticamente menor a utilizar
algoritmos genéticos, siendo posible afiadir facilmente las restricciones técnicas
asociadas a disefio Optimo de redes eléctricas sin incrementar significativamente los
tiempos de calculo.

Adicionamente, los agoritmos genéticos pueden tratar problemas de
optimizacion entera-mixta no lineal, lo que ya no es posible obviamente con las
herramientas clésicas de programacion entera-mixta lineal. Esto tiene importancia a la
hora de considerar |os verdaderos costes variables no lineales de la planificacion optima
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de la distribucion (tratada mediante algoritmos genéticos) frente a las aproximaciones
enteras-mixtas lineales de dichos costes (empleadas por |as herramientas clasicas).

La entrada de datos de los programas de optimizacion es un aspecto también a
considerar. En la mayoria de los programas de programacion entera-mixta se utiliza un
fichero de entrada que corresponde al formato MPS, el cual es, en principio, |aborioso
de confeccionar, existiendo herramientas informaticas que permiten realizar esta tarea
de una forma sencilla. En el caso del programa utilizado (Ip_solve 2.0) es posible
utilizar tanto dicho formato de fichero como uno propio de mas facil elaboracién.

5.1.3 Comparacion del uso de costes variables no lineales frente al de
costes variables linealizados.

A continuacién se muestra un estudio comparativo de los resultados obtenidos
atendiendo a la topologia y a tiempo necesario para alcanzar, mediante algoritmos
genéticos, la solucién del disefio de redes el éctricas, tanto utilizando |os costes variables
linealizados como los verdaderos costes variables no lineales.

El algoritmo debe redizar un nimero similar de célculos cuando utiliza los
costes variables linealizados y cuando utiliza los costes verdaderos no lineales. Esto se
comprueba observando las figuras 5.3 y 5.4 donde se comparan los tiempos de
gjecucion del algoritmo genético en cada uno de los dos casos (costes variables
linealizados y no lineales) para las seis redes objeto de estudio utilizando 1 tamaiio de
conductor (figura 5.3) y 2 tamafios de conductor (figura 5.4). En lastablas 5.5y 5.6 se
indican los valores numéricos correspondientes a las gréficas de las figuras 5.3 y 5.4.

De esta forma, se han alcanzado |as siguientes conclusiones:

e El modelo de costes variables linealizados y € de costes variables no lineales
son practicamente equivalentes en cuanto a tiempo de gecucién que
requiere el algoritmo genético para € disefio éptimo de las seis redes
estudiadas (el no lineal conlleva aumentos poco significativos del tiempo de
célculo).

e Se han observado diferencias entre las topologias éptimas obtenidas con
unos costes u otros, aunque no son significativas, especialmente por €
tamafio reducido de las redes estudiadas. Més adelante, al redizar €l disefio
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de redes de distribucion reales, se estudiaran las diferencias en las topologias
alcanzadas.

e El modelo no lineal se comporta meor en cuanto a convergencia,
evolucionando mas facilmente alo largo del tiempo. En los experimentos de
las redes de mayor tamafio (de las seis estudiadas) se ha observado
claramente que € modelo de costes variables no lineales evolucionaba
alcanzando la solucién de disefio 6ptimo con mayor facilidad que en el caso
de utilizar e modelo entero-mixto lineal. Més adelante, al tratar el disefio de
sistemas de distribucion reales se estudiara la convergencia para redes de
distribucién de dimensiones mucho mayores que las utilizadas en los seis
experimentos llevados a cabo en este apartado.

Tabla5.5. Tiempo, en segundos, para cada uno de los model os utilizando un tamafio de conductor.

Tabla5.6. Tiempo, en segundos, para cada uno de los model os utilizando dos tamafios de conductor.

NUmero | Tiempo con | Tiempo con
de el modelo | el modelo
ramas de costes de costes
variables | variablesno
linealizados | lineales
12 0.3 0.4
25 3.5 3.9
36 10.3 10.8
58 62.2 64.3
73 190.7 214.2
110 1399.2 1411.3

Numero | Tiempo con | Tiempo con
de el modelo | el modelo
ramas de costes de costes
variables | variablesno
linedlizados lineales
12 2.1 2.5
25 6.1 6.4
36 16.8 19.0
58 130.7 145.1
73 386.1 393.3
110 2088.5 2245.8
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Figura 5.3. Comparacién de tiempos de calculo haciendo uso de costes variables linealizados y costes
variables no lineales (1 tamafio de conductor).
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5.2 DISENO OPTIMO MONOBJETIVO DE SISTEMAS DE DISTRIBUCION
REALES

A continuacion se muestran 5 casos de disefio Optimo de sistemas de
distribucion de dimensiones reales utilizando el modelo de disefio Optimo monaobjetivo
indicado en el capitulo 3.

En primer lugar se procede a larealizacion del disefio 6ptimo correspondiente a
un sistema de distribucion que presenta casi el mismo nimero de lineas eléctricas en la
red existente como de rutas propuestas para la construccion de nuevas lineas futuras,
con €l fin dellevar acabo e correspondiente disefio ptimo monobjetivo.

El segundo caso de disefio corresponde a la ampliacion de un sistema de
distribucién que crece significativamente en € tiempo. El nUmero de lineas en la red
existente es mucho menor que € de las rutas propuestas. Ademas, se propone la
construccion de una subestacion futura.

En tercer lugar se procede a la realizacion del disefio 6ptimo correspondiente a
un sistema de distribucion que, casi en su totalidad, va a ser disefiado por e programa,
estando solamente una pequefia parte de dicho sistema construida en e momento de la
planificacion.

En e cuarto caso se procede a resolver un caso de disefio Optimo utilizando un
modelo de disefio Optimo multietapa (metodologia pseudodinamica) para ilustrar las
posibilidades de los algoritmos genéticos en este sentido. Asi, en este gemplo, en
primer lugar se obtiene la solucion éptima para €l afio horizonte y, a partir de ésta, se
obtiene la solucién oéptima para una etapa intermedia de planificacién con sus
correspondientes demandas.

Por ultimo se procede al disefio éptimo de un sistema de distribucién de mayor
tamafnio que los de los casos anteriores. Con ello se pretende probar la capacidad del
algoritmo desarrollado para abordar problemas de gran tamario.

En latabla’5.7 se muestran las caracteristicas de los 5 gjemplos de disefio 6ptimo
realizados, indicando las dimensiones de los sistemas de distribucion utilizados y los
aspectos tenidos en cuenta en e modelo matemético. Se observa como € nimero de
variables binarias es similar en los tres primeros casos, disminuyendo en el cuarto, el
cual posee como principal caracteristica la aplicacion de una metodologia
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pseudodindmica para la realizacion de un disefio multietapa. En €l caso 5 se aprecia que
el nimero de variables es mucho mayor que en € resto de |os casos estudiados.

CASO 1 2 3 4 5

RED Lineas existentes s si s si si
EXISTENTE |Subestaciones (SET’s) existentes si si si si si

Localizacion de lineas futuras si si si si si

RED Tamario lineas futuras si si si si si
FUTURA |Localizacion de SET s futuras no si no no si
Tamafio SET s futuras no si no no si

COSTES |Costes variables no lineales si si si si si
Costes ME-lineal si si si si si

(ME-lineal = entero-mixto lineal)

Solucién radial si si si si si
Calculo de tensiones si si si si si
N©° sumideros existentes 102 | 44 42 | 158 | 86
N©° sumideros nuevos 98 | 136 | 158 | 22 | 328
N° sumideros total 200 | 180 | 200 | 180 | 414
N° lineas existentes 108 | 45 43 | 177 | 88
N° lineas nuevas 118 | 162 | 183 | 30 | 385
N° |ineas total 226 | 207 | 226 | 207 | 473
N° lineas construidas 98 | 136 | 157 | 22 | 327
N° SET’s existentes 1 1 1 2 2
N° SET’s nuevas 0 1 0 0 1
N° SET stotal 1 2 1 2 3
N° SET’s construidas 0 1 0 0 1
N° variables 0-1 total 354 | 326 | 366 | 60 | 772

Tabla5.7. Caracteristicas de las redes de distribucion disefiadas.

132 Capitulo 5.- Resultados computacional es.



5.2.1 Caso 1: Disefio monoetapa monobjetivo de las lineas eléctricas de
un sistema de distribucién.

Se pretende readlizar €l disefio 6ptimo de una red de distribucién, de tension
nomina 10 kV, donde e nimero de variables binarias es relativamente elevado. Dicho
nUmero asciende a 354.

La red inicial existente presenta una subestacién con una capacidad de
suministro de potencia de 40 MVA, no proponiéndose ninguna otra como de nueva
construccion. Las lineas gue componen la red existente poseen los siguientes tamafnos
de conductor: 3x150Al, 3x1x240Al, 3x1x400Al, 3x1x400Al (doble circuito), LA 180y
LA 180 (doble circuito). En la red que se pretende disefiar se proponen 3 tamarios
diferentes de conductor para la construccion de lineas: 3x150Al, 3x1x240Al y
3x1x400Al.

Lared completainicial se muestra en la figura 5.5, donde se aprecia que, desde
un punto de vista topoldgico, no es completamente radial. La red de distribucién de
energia eléctrica seraradial en explotacion y poseera, en general, lineas adicionales que
normal mente no estan en servicio, es decir, lineas de reserva. Lafigura 5.6 recoge lared
inicial radial en explotacion.

La red propuesta se indica en la figura 5.7, donde las lineas de trazo grueso
corresponden a las existentes en el sistema inicial de distribucion de energia eléctrica
antes de realizarse la ampliacion 6ptima. Las lineas de trazo discontinuo corresponden a
lineas existentes en lared inicial que son lineas de reserva. Las rutas sefial adas con trazo
fino corresponden a rutas propuestas para la nueva construccion de lineas.

La red que constituye la solucién Optima encontrada utilizando € modelo de
costes variables linealizados corresponde a la figura 5.8 (solucién radial), y la solucién
fina completa es la de la figura 5.9, en la que se han dibujado (mediante trazos
discontinuos) las lineas de reserva. Para e disefio éptimo con costes variables
linealizados se egecutd e programa durante 2000 generaciones, alcanzandose la
solucion Gptima en 656 generaciones, con una poblacion de 150 individuos, una tasa de
mutacion de 0.02, siendo e factor de mutacion igual a 20. Con los parametros
indicados, €l tiempo total consumido en el proceso de optimizacion fue de 2.58 horas,
habiéndose al canzado la solucién 6ptima en 0.84 horas.
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Se ha procedido ademés a la obtencién de la solucién del disefio de la red del
caso 1 utilizando los verdaderos costes variables no lineales. La solucion radial obtenida
corresponde a la figura 5.10, y la solucion completa a la figura 5.11. Para el disefio
Optimo con costes variables no lineales se gecutd e programa durante 2000
generaciones, alcanzandose la solucién éptima en 973 generaciones, con una poblacién
de 150 individuos, una tasa de mutacion de 0.02, siendo €l factor de mutacién igua a
20. Con los parametros indicados, € tiempo total consumido en el proceso de
optimizacion fue de 2.40 horas, habiéndose a canzado la solucion éptimaen 1.17 horas.

Los tiempos consumidos son relativamente reducidos teniendo en cuenta la
magnitud del problema resuelto y la imposibilidad (en la practica) de aplicar otras
técnicas clésicas que presenten un comportamiento tan satisfactorio como los
algoritmos genéticos.

En las soluciones radiales obtenidas, del disefio éptimo llevado a cabo, se
observa gque con costes variables linealizados (figura 5.8) la ruta 145-148 no ha sido
utilizada, pero si se ha usado para construir una linea en la solucion correspondiente al
modelo que contempla los costes variables no lineales (figura 5.10); por otro lado, la
ruta 56-148 se utiliza en la primera solucién pero no en la segunda. Existen, por lo
tanto, diferencias en las topologias de las soluciones obtenidas a causa de la utilizacion
de un modelo matematico u otro (modelo con costes variables linealizados o con
verdaderos costes variables no linedes). En la tabla 5.8 se indican las lineas que
diferencian la solucién alcanzada con costes variables linealizados de la obtenida con
costes variables no lineales en cuanto a tamanio del conductor utilizado para su
construccion. Se observa que aungue las diferencias en las configuraciones topol 6gicas
no son importantes, si 1o son las diferencias en cuanto a los tamafios de conductor
utilizados a hacer uso de un modelo matemético u otro. De ese modo, se muestra que la
utilizacion de una funcion de costes variables linealizados tal y como usualmente se ha
venido aplicando hasta ahora, puede dar lugar a un resultado diferente del que se
obtiene utilizando la funcion de costes verdaderos no lineales.

Tanto en la obtencién de la solucion con costes variables lineales como con los
no lineales, se podrian haber reducido sustancialmente los tiempos necesarios para la
realizacion de los célculos si se aceptan soluciones que estuviesen relativamente cerca
de la finalmente alcanzada. Asi, por ejemplo, en las figuras 5.12 y 5.13 se observa la
evolucion de lafuncion objetivo (en pesetas) de la mejor solucion obtenida en cada una
de las generaciones en funcion del tiempo (horas), figura 5.12 para el modelo de costes
variables linealizados y figura 5.13 para el de costes variables no lineales, donde se han
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indicado, por medio de lineas horizontales los valores de la funcion objetivo gque distan
un 1%, 0.5% y 0.2% de la mejor solucion acanzada. En las figuras 5.12 y 5.13 se
aprecia como € agoritmo genético meora muy rapidamente en las primeras
generaciones el vaor de la funcién objetivo de la mejor solucion, alcanzando en poco
tiempo soluciones que distan solamente un pequefio porcentaje de la solucion final. Este
comportamiento (de presentar una gran mejora en los resultados durante las primeras
fases de la gjecucion) es una caracteristica propia de los algoritmos genéticos. Tras esta
primera etapa, de disminucion rapida de la funcion objetivo de la mejor solucion
alcanzada en cada una de las generaciones, se produce una lenta meoria en los
resultados alo largo del tiempo. Asi, por g emplo, solamente existe un 1% de diferencia
(en & valor de lafuncion objetivo) entre la mejor solucion obtenida con costes variables
linealizados en 0.84 horas, frente a la que se habia alcanzado en 0.15 horas. En las
tablas 5.9 y 5.10 Se indican los tiempos en los que se han alcanzado soluciones con una
diferencia del 0.2%, 0.5% y 1% respecto de la solucion final, asi como € tiempo
empleado en alcanzar la solucién de disefio 6ptimo para cada uno de los dos model os.

Ruta Modelo con costes | Modelo con costes

variables variables no
linealizados lineales

1-16 3x150 Al 3x1x400 Al
5-6 3x150 Al 3x1x400 Al
6-2 3x150 Al 3x1x400 Al
17-4 3x150 Al 3x1x400 Al
4-5 3x150 Al 3x1x400 Al
16-17 3x150 Al 3x1x400 Al
19-50 3x150 Al 3x1x240 Al
32-19 3x150 Al 3x1x240 Al
163-164 3x150 Al 3x1x240 Al
158-181 3x150 Al 3x1x400 Al
181-185 3x150 Al 3x1x400 Al
185-165 3x150 Al 3x1x400 Al
165-169 3x150 Al 3x1x400 Al
169-173 3x150 Al 3x1x400 Al
173-179 3x150 Al 3x1x400 Al
179-159 3x150 Al 3x1x400 Al

Tabla5.8. Diferencias en |os tamafios de conductor entre | as dos sol uciones obtenidas utilizando €l
modelo de costes linealizados y el modelo de costes variables no lineales (caso 1).
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Figura5.5. Red inicial completadel caso 1.
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Figura5.6. Red inicial radial en explotacion

del caso 1.
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Figura5.7. Red de lineas futuras propuestas para el caso 1.
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Figura 5.8. Solucion radial para el caso 1 (costes variables linealizados).
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Figura5.10. Solucidn radial para el caso 1 (costes variables no lineales).
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Figura5.11. Solucién completa para el caso 1 (costes variables no lineales).
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Coste

1.4100E+09

1.4000E+09 +

1.3900E+09 +

1.3800E+09 -

1.3700E+09 -

1.3600E+09 +

1.3500E+09 +

1.3400E+09 +

1.3300E+09 +

1.3200E+09

0.5

Tiempo, en horas

15

Figura5.12. Evolucion de lameor solucién en cada una de las generaciones (costes variables

linealizados).

Tiempo (Horas)

Valor delafuncion
objetivo (Millones. de

pesetas)
Solucién de disefio 6ptimo (S.D.0.) 0.84 1331.73
Solucién al 0.2% delaS.D.O. 0.38 1332.73
Solucién a 0.5% delaS.D.O. 0.23 1334.23
Solucién al 1% delaS.D.O. 0.15 1336.74

Tabla5.9. Tiempos hasta las soluciones alcanzadas y valores de las funciones objetivo con el modelo de

costes variables linealizados (caso 1).
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Coste
1.3400E+09

1.3300E+09 -

1.3200E+09 -

1.3100E+09 +

1.3000E+09 +

1.2900E+09 +

1.2800E+09 +

1.2700E+09 +

1.2600E+09

Tiempo, en horas.

Figura 5.13. Evolucion de lamejor solucion en cada una de las generaciones (costes variables no

lineales).
Tiempo (Horas) Valor delafuncion
objetivo
Solucion de disefio 6ptimo (S.D.0.) 1.17 1271.51
Solucién a 0.2% delaS.D.O. 0.62 1272.39
Solucién a 0.5% delaS.D.O. 0.33 1273.71
Solucion a 1% delaS.D.O. 0.24 1275.91

Tabla5.10. Tiempos hasta | as soluciones alcanzadas y valores de las funciones objetivo con el modelo de
costes variables no lineales (caso 1).
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5.2.2 Caso 2: Disefio monoetapa monobjetivo de las lineas eléctricas y
subestaciones de un sistema de distribucion.

En este segundo caso se parte de una porcion de una red eléctrica, de tension
nomina 10 kV, indicada en la figura 5.14, de la que la red existente en explotacion se
representa en la figura 5.15. En la figura 5.16 se muestran las rutas propuestas para €l
disefio de la red, donde las sefidladas con trazo grueso corresponden a lineas existentes
en explotacion, las de trazo discontinuo son lineas existentes de reserva y con trazo fino
las rutas que se proponen para la nueva construccion de lineas futuras. En e nudo 182
se representa una futura subestacion propuesta para ser construida. En este caso se
introduce en e problema de disefio como de construccion obligatoria, siendo €l
algoritmo € encargado de determinar su tamafio éptimo. Puede apreciarse que la
complgjidad del problema, en términos de nimero de variables enteras (326), es similar
al del caso 1.

La red existente presenta una subestacion en el nudo 181 con una capacidad de
suministro de potencia de 40 MV A, proponiéndose otra como de nueva construccion
(tal y como se ha comentado antes), obligando al programa a que exista en el disefio de
la red pero dejando que el agoritmo seleccione e tamafio mas adecuado. Los tamafios
de subestacion propuestos son: 40 MVA y 8 MVA. Las lineas existentes en la red
poseen los siguientes tamarios de conductor: 3x150Al y 3x1x400Al. En la red que se
pretende disefiar se proponen utilizar 2 tamafios diferentes de conductor para la
construccion de nuevas lineas: 3x150Al y 3x1x400Al.

La red que congtituye la solucién Optima encontrada utilizando € modelo de
costes variables linealizados corresponde a la figura 5.17 (solucion radial en
explotacidn), y la solucion fina completa es la de la figura 5.18, en la que se han
dibujado (mediante trazos discontinuos) las lineas de reserva. Para el disefio optimo con
costes variables linedlizados se gecutd € programa durante 2000 generaciones,
alcanzandose la solucion Optima en 1076 generaciones, con una poblacion de 150
individuos, una tasa de mutacion de 0.02, siendo el factor de mutacion igual a 25. Con
los parametros indicados, € tiempo total consumido en & proceso de optimizacion fue
de 5.65 horas, habiéndose alcanzado la solucion optima en 3.04 horas. En €l nudo 182,
donde obligatoriamente se debia construir una subestacion, el tamafio Optimo
seleccionado por e programa, de entre los dos propuestos, hasido de 8 MVA.

Se ha procedido ademas a la obtencién de la solucion de disefio de la red del
caso 2 utilizando costes verdaderos no lineales. La solucion radia obtenida corresponde

Capitulo 5.- Resultados computacionales. 145



a la figura 5.19, y la solucion completa a la figura 5.20. Para €l disefio 6ptimo con
costes variables no linedes se gecutd e programa durante 2000 generaciones,
alcanzandose la solucion Optima en 1162 generaciones, con una poblacion de 150
individuos, una tasa de mutacion de 0.02, siendo el factor de mutacion igual a 25. Con
los parametros indicados, € tiempo total consumido en € proceso de optimizacion fue
de 5.41 horas, habiéndose al canzado |a solucion éptima en 3.14 horas.

En las soluciones éptimas radiaes obtenidas, del disefio optimo Ilevado a cabo,
se observa que con costes variables linealizados (figura 5.17) las rutas 20-21, 65-123, 7-
76 y 34-80 no han sido utilizadas, pero si se han usado parala construccion de lineas en
la solucién correspondiente del modelo que contempla los costes variables no lineales
(figura 5.19); por otro lado, las rutas 24-23, 122-123, 80-79 y 81-80 se usan en la
solucion éptima con costes variables linealizados pero no en la de costes verdaderos no
lineales. Ademas, en latabla 5.11 se indican las lineas que diferencian las topologias de
las soluciones Optimas acanzadas, a hacer uso del modelo matematico de costes
variables linealizados o e de costes variables no lineales, en cuanto a tamario del
conductor utilizado para su construccién. Hay, por lo tanto, diferencias importantes en
las topologias de las soluciones obtenidas a causa de la utilizaciéon de un modelo de
disefio éptimo u otro.

Rutas Modelo con costes| Modelo con
variables costes variables

linealizados no lineales

68-67 3x150 Al 3x1x400 Al
164-68 3x150 Al 3x1x400 Al
162-164 3x150 Al 3x1x400 Al
161-162 3x150 Al 3x1x400 Al
182-161 3x150 Al 3x1x400 Al
67-96 3x150 Al 3x1x400 Al
96-95 3x150 Al 3x1x400 Al

Tabla5.11. Diferencias en los tamafios de conductor entre |las dos soluciones obtenidas utilizando €
modelo de costes lineadlizados y € modelo de costes variables no lineales (caso 2).

En las figuras 5.21 y 5.22 se muestra la evolucion de la funcion objetivo de la
mejor solucién en cada una de las generaciones en funcion del tiempo, sefidando
mediante lineas horizontales los valores de la funcion objetivo para los que se obtienen
distancias del 1%, 0.5% y 0.2% a la solucién de disefio éptimo hallada. Por ejemplo, €l
tiempo necesario para la gjecucion del programa con costes variables linealizados es de

146 Capitulo 5.- Resultados computacional es.



sblo 0.86 horas con una solucién final que presenta una distancia menor del 0.5% (en €l
valor de la funcion objetivo) a la mejor solucion encontrada. En las tablas 5.12 y 5.13
Se indican los tiempos en los que se han alcanzado soluciones con una diferencia del
0.2%, 0.5% y 1% respecto de la solucién final, asi como e tiempo en e que se obtuvo
la solucion de disefio éptimo para cada uno de los dos modelos. Ademéas se han
indicado los valores de la funcién objetivo para cada una de las soluciones indicadas.

Capitulo 5.- Resultados computacionales. 147



39 37 181
8 36 22 16
428 —o—4
171
48 / |45 19/ 18 17 |15 14
25 173 170 27 28 179 178 150
5 2 149
29] 30 31 1486 ]3
175
[
32
[
33
p
52 53 56 82 81
58
<
60
[ ]
61
p
62
.

Figura5.14. Red inicial completadel caso 2.
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Figura5.15. Red inicial radial en explotacién del caso 2.
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Figura5.16. Red de lineas futuras propuestas del caso 2.
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Figura5.17. Solucién radial en explotacion del caso 2 (costes variables linealizados).

Capitulo 5.- Resultados computacionales. 151



13 152 151172 181

05| 173 170 27 28 179 178  150| 1
® & & o

® ®
%6 5 2 '149
29| 30 31 14816 3
51,90 159 s 4
92
o
U 32 9 72
[ )
33 3435 174
® o—o )
52 53
56 82 81 80 79 78 76 163 83
160 77
55 58
60 L el
61 110 114 117 118 116 112
1604 o147 I 69 103/ 105 113{ 108
11 109
63 102
‘ 751 {6570
127 126 68
168, 4146 6 164 | 162 |
65 66 67 180

144

167 140 139 166

145 142 141
135 98
134133 132 128 [121
131 130
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Figura 5.19. Solucion radial en explotacion del caso 2 (costes variables no lineales).
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Figura 5.20. Solucién completadel caso 2 (costes variables no lineales).
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Coste
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! !

Figura5.21. Evolucion de lameor solucién en cada una de las generaciones (costes variables

2 3

Tiempo, en horas.

linealizados).

Tiempo (Horas)

Valor delafuncién

objetivo
Solucién de disefio 6ptimo (S.D.0.) 3.04 1072.48
Solucién al 0.2% dela S.D.O. 1.29 1073.41
Solucién a 0.5% delaS.D.O. 0.86 1074.79
Solucién al 1% delaS.D.O. 0.54 1077.11

Tabla5.12. Tiempos hasta las soluciones alcanzadas y valores de las funciones objetivo con el modelo de

costes variables linealizados (caso 2).
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Coste
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Figura5.22. Evolucion de la mejor solucidn en cada una de las generaciones (costes variables no

lineales).
Tiempo (Horas) Valor delafuncion
objetivo
Solucién éptima 3.14 1047.83
Solucion al 0.2% de la 6ptima 0.82 1048.71
Solucion a 0.5% de la 6ptima 0.68 1050.02
Solucion a 1% de la éptima 0.42 1052.22

Tabla5.13. Tiempos hasta las soluciones alcanzadas y valores de las funciones objetivo con el modelo de
costes variables no lineales (caso 2).
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5.2.3 Caso 3: Disefio monoetapa monobjetivo de las lineas eléctricas de
un sistema de distribucién.

Se pretende realizar € disefio 6ptimo de una red de distribucion, de tension
nominal 10 kV, donde € numero de variables binarias es algo mayor que en los casos
anteriormente resueltos. Dicho nimero asciende a 366.

La red existente presenta una subestacion con una capacidad de suministro de
potencia de 40 MVA, (sin proponer la construccion de nuevas subestaciones). Los
tamafos de conductor presentes en las lineas existentes son: 3x150Al, 3x1x400Al y
3x1x400Al (doble circuito). En la red que se pretende disefiar se propone €l uso de 2
tamafios diferentes de conductor parala construccion de lineas: 3x150Al y 3x1x400Al.

La red completa inicial se muestra en la figura 5.23. La configuracién radial
inicial en explotacion aparece en lafigura 5.24.

La red propuesta se indica en la figura 5.25, donde las lineas de trazo grueso
corresponden a las existentes en el sistema inicial de distribucion de energia eléctrica
(antes de realizarse la ampliacion Optima). Las lineas a trazos corresponden a lineas de
reserva existentes en la red inicial. Las rutas sefialadas con trazo fino corresponden a
rutas propuestas para la nueva construccién de lineas.

La red que congtituye la solucion de disefio éptimo encontrada utilizando el
modelo de costes variables linealizados corresponde a la figura 5.26 (solucién radial), y
la solucién final completa es la de la figura 5.27. Para € disefio 6ptimo con costes
variables linealizados se gecutd el programa durante 2000 generaciones, alcanzandose
la solucion Optima en 823 generaciones, con una poblacién de 150 individuos, una tasa
de mutacion de 0.02, siendo €l factor de mutacion de 20. Con los pardmetros indicados,
el tiempo total consumido en €l proceso de optimizacion fue de 7.83 horas, habiéndose
alcanzado la solucion de disefio Optimo en 3.22 horas.

Se ha procedido ademés a la obtencién de la solucion de disefio 6ptimo
utilizando costes verdaderos no lineales que corresponde a la figura 5.28, y la solucion
completa a la figura 5.29. Para e disefio Optimo con costes variables no lineales se
gjecutd e programa durante 2000 generaciones, acanzandose la solucién Optima en
1376 generaciones, con una poblacién de 150 individuos, una tasa de mutacion de 0.02,
siendo € factor de mutacién igual a 20. Con los parametros indicados, el tiempo total
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consumido en e proceso de optimizacién fue de 5.21 horas, habiéndose alcanzado la
solucion optima en 3.58 horas.

En cuanto a las configuraciones topol égicas de las soluciones radiales de disefio
Optimo obtenidas (figura 5.26 y figura 5.28), en la tabla 5.14 se indican las lineas que
las diferencian en cuanto a tamafio de conductor utilizado para su construccion. Se
observa que, aunque las rutas utilizadas en las dos soluciones son las mismas, los
tamarios de conductor diferencian claramente a ambas soluciones.

Rutas Modelo con costes| Modelo con
variables costes variables

linealizados no lineales
48-20 3x150 Al 3x1x400 Al
29-38 3x150 Al 3x1x400 Al
38-48 3x150 Al 3x1x400 Al
21-52 3x150 Al 3x1x400 Al
25-29 3x150 Al 3x1x400 Al
52-25 3x150 Al 3x1x400 Al
31-21 3x150 Al 3x1x240 Al

Tabla5.14. Diferencias en |os tamarios de conductor entre |as dos soluciones obtenidas utilizando €
modelo de costes linealizados y € modelo de costes variables no lineales (caso 3).

En las figuras 5.30 y 5.31 se muestra la evolucion de la funcion objetivo de la
mejor solucién en cada una de las generaciones en funcion del tiempo, sefialando
mediante lineas horizontales los valores de |a funcion objetivo para los que se obtienen
distancias del 1 %, 0.5 % y 0.2 % ala solucion de disefio 6ptimo hallada. Por ejemplo,
el tiempo necesario para la gjecucion del programa con costes variables linealizados es
de sdlo 1.32 horas con una solucion final que presenta una distancia menor del 0.5 %
(en el vaor de lafuncién objetivo) ala mejor solucién encontrada. En las tablas 5.15 y
5.16. se indican los tiempos en los que se han alcanzado soluciones con una diferencia
del 0.2 %, 0.5 % y 1 % respecto de la solucion final, asi como el tiempo en e que se
obtuvo la solucién de disefio 6ptimo para cada uno de los dos modelos. Ademas se han
indicado los valores de la funcién objetivo para cada una de estas soluciones.
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Figura5.23. Red inicial completadel caso 3.
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Figura5.24. Red inicial radial en explotacién del caso 3.
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Figura5.25. Red de lineas futuras propuestas para el caso 3.
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Figura5.28. Solucidn radial para el caso 3 (costes variables no lineales).
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Figura5.29. Solucién completa para el caso 3 (costes variables no lineales).
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Figura 5.30. Evolucion de la mejor solucién en cada una de las generaciones (costes variables

linealizados).
Tiempo (Horas) Valor delafuncion
objetivo
Solucion de disefio 6ptimo (S.D.0.) 3.22 1307.01
Solucién a 0.2% delaS.D.O. 1.66 1308.37
Solucién a 0.5% delaS.D.O. 1.32 1310.41
Solucién a 1% delaS.D.O. 1.03 1313.81

Tabla5.15. Tiempos hasta | as soluciones alcanzadas y valores de las funciones objetivo con el modelo de
costes variables linealizados (caso 3).
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Figura 5.31. Evolucion de lamejor solucidn en cada una de las generaciones (costes variables no
lineales).

2

Tiempo, en horas.

3

Tiempo (Horas)

Vaor delafuncién

objetivo
Solucion de disefio 6ptimo (S.D.0.) 3.58 1253.94
Solucién a 0.2% de laS.D.O. 2.14 1255.19
Solucion a 0.5% delaS.D.O. 0.78 1257.07
Solucién al 1% delaS.D.O. 0.56 1260.21

Tabla5.16. Tiempos hasta las soluciones alcanzadas y valores de las funciones objetivo con el modelo de

costes variables no lineales (caso 3).
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5.2.4 Caso 4: Disefio multietapa monobjetivo (pseudodindmico).

Lared existente, de tensién nomina 10 kV, presenta dos subestaciones con unas
capacidades de suministro de potencia de 40 MVA y 8 MVA respectivamente. Las
lineas existentes estén construidas con los siguientes tamafios de conductor: LA 30, LA
56, LA 80, LA 110, LA 180, 3x16Cu, 3x50Cu, 3x95Cu, 3x95Al, 3x150Al, 3x1x240Al
y 3x1x400Al. En la red que se pretende disefiar se proponen 4 tamarios diferentes de
conductor parala construccion de nuevas lineas: 3x95Al, 3x150Al, LA 80y LA 110.

La red completa inicia se muestra en la figura 5.32. La figura 5.33 muestra la
red inicial en explotacion.

La red propuesta se indica en la figura 5.34, donde las lineas de trazo grueso
corresponden a las existentes, en € sistema inicia de distribucion de energia eléctrica,
antes de realizarse la ampliacion 6ptima, y las lineas a trazos discontinuos corresponden
a lineas de reserva existentes en la red inicia. Las rutas sefidladas con trazo fino
corresponden arutas propuestas para la nueva construccion de lineas.

Lared que constituye la solucion de disefio optimo encontrada utilizando costes
variables linealizados coincide con |a obtenida haciendo uso de los costes verdaderos no
lineales. Dicha solucién corresponde a la figura 5.35 (solucién radial), y la solucion
final completa es la de la figura 5.36, en la que se han incluido las lineas de reserva.
Para el disefio 6ptimo con costes variables linealizados se gecutd € programa durante
400 generaciones, acanzandose la solucion Optima en 191 generaciones, con una
poblacion de 150 individuos, unatasa de mutacion de 0.05, siendo el factor de mutacion
de 10. Con los pardmetros indicados, € tiempo total consumido en e proceso de
optimizacion fue de 0.28 horas, habiéndose al canzado la solucién optima en 0.13 horas.
Para el disefio Optimo con costes variables no lineales se gecutd e programa durante
400 generaciones, alcanzandose la solucion éptima en 275 generaciones, con una
poblacién de 150 individuos, una tasa de mutacion de 0.05, siendo €l factor de mutacion
igua a 10. Con los parametros indicados, e tiempo total consumido en el proceso de
optimizacion fue de 0.28 horas, habiéndose alcanzado la solucion éptima en 0.19 horas.

En las figuras 5.39 y 5.40 se muestra la evolucion de la funcion objetivo de la
solucién de disefio optimo encontrada en cada una de las generaciones en funcion del
tiempo de gjecucion del programa. El comportamiento que se observa es €l tipico de un
algoritmo genético. Inicialmente mejora rapidamente € valor de la funcién objetivo,
para disminuir més lentamente después. Las lineas horizontales que se aprecian en las
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graficas hacen referencia ala situacion (para e valor de la funcion objetivo) en la que se
tiene una distancia respecto a la solucion final del 1%, 0.5% y 0.2%. En este caso €l
tiempo necesario de célculo por parte del programa es bastante pequefio. En las tablas
5.17 y 5.18 se han indicado, a igual que se realiz6 en los casos anteriores, |os valores de
los tiempos necesarios para la obtencion de la solucién final alcanzada, y de las
correspondientes a un valor de la funcion objetivo que dista de aguella un 0.2%, un
0.5% y un 1% del valor de la funcién objetivo.

Tras obtener la solucion para el afo horizonte, se procede a la realizacion de un
disefio 6ptimo multietapa haciendo uso de una metodologia pseudodindmica. Para ello
se proponen como rutas futuras propuestas las que se han construido en la solucion
Optima en € afio horizonte. Realizando €l proceso de disefio 6ptimo para las demandas
existentes en e afio intermedio a considerar, se obtiene la red de disefio 6ptimo del afio
intermedio con € modelo de costes variables linealizados y €l de costes no lineales. Las
configuraciones topoldgicas de las dos soluciones obtenidas coinciden (con costes
variables linealizados y costes variables no lineales). En la figura 5.37 se representa la
solucion radial en explotacién, y en la’5.38 la solucion total .

Para la solucién de la etapa intermedia con costes variables linealizados se
alcanz6 una solucion de 992.90 millones de ptas. de vaor de la funcion objetivo de
costes. Con los costes variables no lineales se obtuvo un valor de la funcion objetivo
igual a 965.54 millones de pesetas.

Los resultados de este caso indican las posibilidades de los a goritmos genéticos
parala resolucion de este tipo de problemas de disefio optimo pseudodinamico.
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Figura5.33. Red inicial radial en explotacion del caso 4.
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Figura5.34. Red de lineas futuras propuestas del caso 4.
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Figura 5.36. Solucién completa del caso 4.
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Figura5.37. Solucion radial en explotacion de la etapa intermedia.
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Figura 5.38. Solucién completa de la etapa intermedia.

176 Capitulo 5.- Resultados computacional es.



Coste
1.0500E+09

1.0450E+09 -

1.0400E+09 H

1.0350E+09 +

1.0300E+09 +

1.0250E+09 +

1.0200E+09 +

1.0150E+09 .

Figura 5.39. Evolucion de lameor solucién en cada una de las generaciones (costes variables

Tiempo, en minutos.

linealizados).

12

Tiempo (Horas)

Valor delafuncién

objetivo
Solucién de disefio 6ptimo (S.D.0.) 0.13 1017.57
Solucién al 0.2% delaS.D.O. 0.12 1017.87
Solucién a 0.5% delaS.D.O. 0.11 1018.32
Solucién a 1% delaS.D.O. 0.06 1019.07

Tabla5.17. Tiempos hasta las soluciones alcanzadas y valores de las funciones objetivo con el modelo de

costes variables linealizados (caso 4).
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Coste
1.0500E+09

1.0400E+09 +

1.0300E+09 +

1.0200E+09 +
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9.9000E+08 +

9,8000E+08 } f } } f f f f } f f
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Tiempo, en minutos.

Figura 5.40. Evolucion de lamejor solucion en cada una de las generaciones (costes variables no

lineales).
Tiempo (Horas) Valor delafuncion
objetivo
Solucion de disefio 6ptimo (S.D.0.) 0.19 990.04
Solucién a 0.2% delaS.D.O. 0.15 990.41
Solucién a 0.5% delaS.D.O. 0.14 990.78
Solucién a 1% delaS.D.O. 0.12 991.40

Tabla5.18. Tiempos hasta las soluciones alcanzadas y valores de las funciones objetivo con el modelo de
costes variables no lineales (caso 4).
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5.25 Caso 5: Diseio monoetapa monobjetivo de un sistema de
distribucién de mayores dimensiones.

En este caso 5 se va ha realizar una experiencia que mostrara la posibilidad, por
parte de los a goritmos genéticos, de resolver problemas de disefio con dimensiones que
pueden considerarse muy grandes comparadas con las de los problemas de disefio que
se pueden resolver con las herramientas clasicas de optimizacion. En este caso €l
numero de variables binarias va a ser de 772.

La red existente presenta dos subestaciones con una capacidad de suministro de
potencia de 40 MVA cada una de €llas, proponiéndose otra como de nueva
construccion. El programa debe seleccionar e tamafio més adecuado para su
construccion, bien 40 MVA o 8 MVA, gue son |os tamafios propuestos. Las lineas de la
red existente, de tension nominal 10 kV, presentan los siguientes tamafios de conductor:
3x150Al, 3x1x400Al y 3x1x400Al (doble circuito). En lared que se pretende disefiar se
propone utilizar 2 tamafios diferentes de conductor: 3x150Al y 3x1x400Al.

La red completa inicial se muestra en la figura 5.41. La configuracion radia
inicial en explotacion aparece en lafigura5.42.

La red propuesta se indica en la figura 5.43, donde las lineas de trazo grueso
corresponden a las existentes en € sistema inicial de distribucion de energia eléctrica,
antes de readizarse la ampliacion O6ptima, y las lineas de trazos discontinuos
corresponden a lineas de reserva existentes en la red inicial. Las rutas sefialadas con
trazo fino corresponden arutas propuestas para la nueva construccion de lineas.

La red que constituye la solucién de disefio 6ptimo encontrada utilizando costes
variables linealizados corresponde a la figura 5.44 (solucion radid), y la solucion fina
completa eslade lafigura 5.45. Para e disefio 6ptimo con costes variables linealizados
se gecutd e programa durante 2000 generaciones, alcanzandose la solucion Optima en
1176 generaciones, con una poblacién de 150 individuos, una tasa de mutacion de 0.02,
siendo € factor de mutacion de 50. Con los pardmetros indicados, € tiempo total
consumido en el proceso de optimizacion fue de 25.27 horas, habiéndose alcanzado la
solucion de disefio Optimo en 14.86 horas.

Se ha procedido ademas a la obtencion de la solucion de disefio 6ptimo de la red
utilizando costes verdaderos no lineales. La solucion radial obtenida corresponde a la
figura 5.46, y la solucion completa a la figura 5.47. Para €l disefio con costes variables
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no lineales se gecutd & programa durante 2000 generaciones, alcanzandose la solucion
Optima en 1163 generaciones, con una poblacion de 150 individuos, una tasa de
mutacion de 0.02, siendo e factor de mutacion igual a 50. Con los parametros
indicados, € tiempo total consumido en € proceso de optimizacion fue de 26 horas,
habiéndose al canzado la solucién de disefio éptimo en 15.12 horas.

En las soluciones radiales obtenidas (figura 5.44 y figura 5.46) existen
diferencias importantes en cuanto a sus topologias. La dimension de la red y la gran
cantidad de rutas propuestas para la construccién de lineas hace que la utilizacion de un
modelo u otro (el de costes variables linealizados o costes no variables linealizados)
influya considerablemente en el resultado obtenido. En las tablas 5.19 y 5.20 se indican
las rutas utilizadas para la construccion de lineas en cada uno de los modelos y que no
han sido utilizadas en €l otro, asi como las diferencias en los tamafios de conductor que
se han utilizado parala obtencién de la solucion.

Modelo con Modelo con
costes variables | costes variables
linealizados no lineales
62-60 61-57
9-2 17-4
243-84 88-66
280-279 210-208
281-280 207-276
235-207 234-280
275-263 262-263
259-323 323-265
335-333 322-323
335-322 320-321
265-264 328-332
359-250 358-250

Tabla5.19. Diferencias en latopologia de las dos soluciones obtenidas utilizando el modelo de costes
variableslinealizados y el modelo de costes variables no lineal es (casob).

En las figuras 5.48 y 5.49 se indica la evolucion de la funcion objetivo de la
mejor solucion encontrada en cada una de las generaciones en funcion del tiempo de
gjecucion del programa. EI comportamiento que se observa es € tipico de un algoritmo
genético. Inicialmente mejora rapidamente e valor de la funcion objetivo, para
disminuir mas lentamente posteriormente. Las lineas horizontales que se aprecian en las
gréficas hacen referencia a la situacién (para la funcion objetivo) en la que se tiene una
distancia respecto ala solucién final del 1%, 0.5% y 0.2%. En las tablas 5.21 y 5.22 se
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han indicado, al igual gue se realiz6 en los casos anteriores, los valores de los tiempos
necesarios para la obtencién de la solucion de disefio 6ptimo y de las correspondientes a
un valor de lafuncion objetivo que dista de aquellaun 0.2%, un 0.5y un 1%.

Ruta Modelo con costes [Modelo con costes
variables variables no
linedlizados linedes

117-83 3x150 Al 3x1x400 Al
268-267 3x150 Al 3x1x400 Al
364-268 3x150 Al 3x1x400 Al
362-364 3x150 Al 3x1x400 Al
361-362 3x150 Al 3x1x400 Al
416-361 3x150 Al 3x1x400 Al
267-296 3x150 Al 3x1x400 Al
296-295 3x150 Al 3x1x400 Al

Tabla5.20. Diferencias en |os tamarios de conductor entre |as dos soluciones obtenidas utilizando €
modelo de costes variables linealizados y el modelo de costes variables no lineales (caso 5).

Se han obtenido, por lo tanto las soluciones de disefio éptimo (con € modelo de
costes variables linealizados y de costes variables no lineales) correspondientes a un
sistema de distribucién de energia eléctrica de dimensiones muy superiores a las de las
redes el éctricas que, hasta ahora, se pueden encontrar en la literatura especiaizada en e
disefio 6ptimo monobjetivo de redes de distribucion.
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Figura5.41. Red inicia completadel caso 5.
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Figura5.42. Red inicial radial en explotacion del caso 5.
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Figura 5.46. Solucion radial en explotacion del caso 5 (costes variables no lineales).
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Coste

2.6600E+09

2.6400E+09 A

2.6200E+09 -

2.6000E+09 +

2.5800E+09 +

2.5600E+09 +

2.5400E+09 +

2.5200E+09 +

2.5000E+09 ~

2.4800E+09 +

2.4600E+09 R — ‘ R
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Tiempo, en horas

Figura 5.48. Evolucion de lamejor solucion en cada una de las generaciones (costes variables

linealizados).
Tiempo (Horas) Valor delafuncion
objetivo
Solucion de disefio 6ptimo (S.D.0.) 14.86 2486.15
Solucién a 0.2% de laS.D.O. 8.08 2488.93
Solucién a 0.5% delaS.D.O. 5.14 2493.09
Solucion a 1% delaS.D.O. 3.51 2500.04

Tabla5.21. Tiempos hasta las soluciones alcanzadas y valores de las funciones objetivo con el modelo de
costes variables linealizados (caso 5).
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Coste
2.5800E+09

2.5600E+09 +

2.5400E+09 -
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2.4800E+09 +

2.4600E+09 +

2.4400E+09 +

2.4200E+09

i‘_‘-|-‘_‘_‘—“—|_
2.4000E+09 +
2.3800E+09

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Tiempo, en horas

Figura 5.49. Evolucion de lamejor solucion en cada una de las generaciones (costes variables no

lineales).
Tiempo (Horas) Valor delafuncion
objetivo
Solucién de disefio 6ptimo (S.D.0.) 15.12 2406.75
Solucién a 0.2% de laS.D.O. 8.71 2409.37
Solucién a 0.5% delaS.D.O. 6.46 2413.30
Solucién a 1% delaS.D.O. 471 2419.84

Tabla5.22. Tiempos hasta las soluciones alcanzadas y valores de las funciones objetivo con el modelo de
costes variables no lineales (caso 5).
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5.2.6 Conclusiones de los casos de disefio 6ptimo monobjetivo resueltos.

Se han redlizado disefios 6ptimos monaobjetivo de ampliacion de sistemas de
distribucion reaes, donde se proponian nuevas rutas para la construcciéon de lineas
eléctricas futuras con objeto de poder alimentar nuevos nudos (centros de demanda) y
satisfacer 1os aumentos previstos en los ya existentes. Asi mismo se proponian
localizaciones para construir nuevas subestaciones y atender, de esta forma, la demanda
futura de los sistemas de distribucién. Asi el agoritmo genético desarrollado se encarga
de determinar los tamafios y localizaciones Optimos de las futuras lineas eléctricas y
futuras subestaciones de las redes de distribucion. El disefio optimo se ha realizado
tanto utilizando costes variables linealizados como los costes verdaderos no lineales
asociados a las pérdidas en la distribucion de energia eléctrica. Se han comparado las
correspondientes topologias obtenidas y se han observado las diferencias existentes en
las configuraciones de las redes y en los tamarfios de conductores integrantes de las dos
soluciones de disefio 6ptimo alcanzadas (utilizando € modelo de costes variables
linealizados y €l modelo de costes variables no lineales).

Se ha abordado, ademéas, un caso de disefio Optimo multietapa con una
metodol ogia pseudodinamica, mostrando las posibilidades que presentan los algoritmos
genéticos en este tipo de planificacion.

Finalmente, se ha procedido a llevar a cabo € disefio éptimo de un sistema de
distribucion real de dimensiones significativas donde e nimero de variables binarias
supera, de forma muy importante, al de las redes eléctricas que suelen aparecer en €l
disefio 6ptimo monobjetivo recogido en laliteratura especializada.

Con el algoritmo genético desarrollado se han logrado buenos resultados en unos
tiempos de cédculo relativamente reducidos tanto para costes variables linealizados
como para los no linealizados (teniendo en cuenta la complgidad de los modelos
tratados).

En la tabla 5.23 se indican los valores més relevantes en cuanto a la
dimensionalidad de cada uno de los cinco casos resueltos de disefio éptimo monaobjetivo
de redes de distribucion redes, indicandose € nimero de rutas propuestas y e de
variables 0-1.

Enlastablas 5.24 y 5.25, y en las figuras 5.50 y 5.51 se muestran caracteristicas
destacables de las soluciones obtenidas en cada uno de los casos resueltos, utilizando la
optimizacion de lafuncion de costes en la planificacion de distribucion.
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En la tabla 5.24 se han indicado los diferentes costes (en millones de pesetas)
involucrados en las 5 redes de distribucion con las que se ha procedido a redlizar €
disefio Optimo monobjetivo. Se muestran tanto |os costes correspondientes a la solucion
alcanzada aplicando el modelo de costes variables linealizados (EML) como e modelo
de verdaderos costes variables no lineales (EMNL). Se ha expresado €l porcentgje de
variacion en cada uno de los costes indicados en latabla (%VAR), siendo

%VAR = %xloo

EML=Entero-mixto lineal.
EMNL=Entero-mixto no lineal.

Ademas aparece €l valor de lafuncién de EENS para cada una de las soluciones
obtenidas con cada uno de los dos model os mencionados y la correspondiente variacion
entre ellas (%VAR).

Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5
Sumideros 102 44 42 158 86
existentes
Lineas 108 45 43 177 88
existentes
Lineasde 6 1 1 19 2
refuerzo
existentes
Rutas 118 162 183 30 385
propuestas
Tamanos de 3 2 2 2 2
conductor
propuestos
Subestaciones |0 1 0 0 1
Propuestas
Tamanos de 0 2 0 0 2
subestaciones
propuestos
NUmero de 354 326 366 60 772
variables 0-1 (118x3) (162x2 + 2) (183x2) (30x2) (385x2 + 2)

Tabla5.23. Vaoresrelativos alas dimensiones de | as redes de distribucion.

Andizando la tabla 5.24 se observa que €l coste total de inversion en lineas
construidas es, con frecuencia, menor en la solucion alcanzada utilizando el modelo de
costes variables linealizados, siendo esta diferencia muy pequefia en todos los casos
estudiados. Se aprecia, por otro lado, que los costes variables son apreciablemente
mayores en aquellas soluciones obtenidas utilizando e modelo de costes variables
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linealizados. Se observa, por lo tanto, que la utilizacion de un modelo u otro afecta
ligeramente a vaor de los costes de inversion totales y, de manera importante, a los
costes variables. En cuanto alafuncion de EENS, en la mayoria de los casos, se aprecia
coémo es mayor su valor cuando se utiliza el modelo de costes variables linealizados.

El coste global de la funcién objetivo de las solucién de disefio 6ptimo es menor
en los casos estudiados, para el modelo de costes verdaderos no lineales que para €
modelo de costes variables linealizados. Esto se debe a que en redes “no saturadas’, la
funcién de costes variables no lineales se encuentra “por debajo” de la funcion de los
costes variables linealizados para medias y bajas cargas. EIl modelo no lineal conduce,
en este caso, a unavariacion de latopologia (respecto a la solucién de disefio éptimo del
modelo de costes variables linealizados), con un aumento de las inversiones, para
conseguir una disminucion de los costes variables de | as lineas el éctricas mas saturadas.
Los resultados indican que e modelo entero-mixto no lineal alcanza mejores
soluciones, con costes globales mas reducidos para los casos de disefio éptimo
realizados. La sencillez de la implementacion del modelo no lineal en los agoritmos
genéticos es otra ventgja afadida de éstos frente a las herramientas clasicas de disefio
optimo.

Las diferencias observadas en las soluciones de disefio 6ptimos acanzadas al
resolver un mismo caso de disefio, utilizando los costes verdaderos no lineales o los
linealizados, llevan a la conclusiéon de que la linealizacion de costes variables (que es
una aproximacion) puede conducir a alcanzar soluciones significativamente diferentes
de las obtenidas utilizando los verdaderos costes variables no lineales.

Con los resultados logrados puede concluirse que resulta ventagjoso utilizar, en la
préctica, € modelo de costes verdaderos no lineales (en vez de usar e modelo de costes
variables linealizados) dado que representa mas fielmente los costes ddl sistema de
distribucion de energia eléctrica sin aumentar de forma importante a efectos practicos
(como se comentara mas adelante) e tiempo de caculo necesario para encontrar la
solucion de disefio 6ptima, e incluso, como se ha dicho anteriormente, presentando un
mejor comportamiento en la convergencia.
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CASO 1 2 3
MODELO EMNL EML % VAR| EMNL EML % VAR EMNL EML % VAR
Coste total de
inversién en lineas|| 380.28 375.26 -1.32 417.27 413.14 -0.99 577.40 574.46 -0.51
construidas
Coste de inversiéon
de subestaciones 0.00 0.00 - 136.00 136.00 -- 0.00 0.00 -
construidas.
Coste variable 60.27 125.50 | 108.23 21.53 50.31 133.67 49.71 105.71 | 112.65
Coste total del
disefio 440.55 500.76 | 13.67 574.80 599.45 4.29 627.11 680.17 8.46
Coste de las lineas|
existentes en 474.05 474.05 - 167.88 167.88 -- 324.1 324.1 -
explotacion
Coste de las lineas|
existentes en 56.91 56.91 - 5.15 5.15 -- 2.73 2.73 -
reserva
Coste total delas
|ineas existentes 530.96 530.96 - 173.03 173.03 -- 326.83 326.83 --
Coste delas
subestaciones 300.00 300.00 - 300.00 300.00 -- 300.00 300.00 -
existentes
Coste deinversion
delared existente|| 830.96 830.96 - 473.03 473.03 -- 626.83 626.83 -
Funcién objetivo
de costes 1271.51 | 1331.73 | 4.74 1047.83 | 1072.48 2.35 1253.94 | 1307.01 4.23
FEENS (kWh) 8876 10538 18.72 7564 9060 19.78 17918 18774 4.78
CASO 4 5
MODELO EMNL EML [ %VAR || EMNL | EML [ %VAR
Coste total de inversion
en lineas 84.17 84.17 0.00 1097.63 1098.26 0.06
construidas
Coste de inversion de
subestaciones 0.00 0.00 - 136.00 136.00 -
construidas.
Coste variable 38.63 66.15 41.60 75.59 154.36 104.21
Coste total del disefio 122.80 150.32 18.31 1309.22 1388.62 6.06
Coste delaslineas
existentes en 359.7 359.7 - 489.64 489.64 -
explotacion
Coste delaslineas
existentes en reserva 71.54 71.54 - 7.89 7.89 -
Coste total delaslineas
existentes 431.24 431.24 - 497.53 497.53 -
Coste delas
subestaciones existentes|| 436.00 436.00 - 600.00 600.00 -
Costedeinversién dela
red existente 867.24 867.24 - 1097.53 1097.53 -
Funcion objetivo de
costes 990.04 1017.57 2.70 2406.75 | 2486.15 3.30
FEENS (kWh) 1466 1466 0.00 27188 28312 4.13

Tabla5.24. Comparacion de los resultados obtenidos en las 5 redes disefiadas.
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En latabla 5.25 se han indicado |os tiempos invertidos por € agoritmo genético
en acanzar la solucion de disefio optimo (tanto con € modelo de costes variables
linealizados como con e modelo de costes verdaderos no lineadles) y las soluciones
cuyos valores de la funcion objetivo distan un 0.2%, un 0.5% y un 1% del de la funcidn
objetivo de la solucién de disefio optimo. Se puede observar que las diferencias en los
tiempos necesarios para obtener la solucion (solucion de disefio Optimo y soluciones
que se encuentran a una distanciadel 0.2%, 0.5% y 1% del valor de su funcién objetivo)
dependen del modelo empleado. En buena parte de los casos, € modelo de costes
variables no lineal es precisa tiempos de cél culo superiores al modelo de costes variables
lineales. No obstante, las ventgjas del modelo de costes no linedles, en cuanto a
convergenciay mejor representacion de la funcién de costes, hacen que sea preferido en
la blsqueda de la solucion de disefio optimo.

CASO 1 2 3

MODELO MENL | MEL [% VAR[|MENL | MEL (% VAR|MENL| MEL |% VAR

Tiempo alasolucionde|| 1.17 | 0.84 |-28.20| 3.14 | 3.04 | -3.18 | 3.58 | 3.22 [ -9.55
disefio optimo (S.D.0.)
Tiempo alasoluciona | 0.62 | 0.38 [-38.71| 0.82 | 1.29 | 57.32| 2.14 | 1.66 [-22.43
0.2%delaS.D.O.
Tiempo alasoluciona || 0.33 | 0.23 |-30.30|| 0.68 | 0.86 | 26.47 || 0.78 | 1.32 | 69.23
0.5%delaS.D.O.
Tiempo alasoluciona | 0.24 | 0.15 | -37.5 || 0.42 | 0.54 | 28,57 | 0.56 | 1.03 | 83.93
1% delaS.D.O.

CASO 4 5

MODELO MENL| MEL |%VAR|MENL [ MEL |% VAR

Tiempo alasoluciéndel 0.19 | 0.13 [-30.58| 15.12 | 14.86 | -1.71
disefio optimo (S.D.0.)
Tiempo alasolucionad || 0.15 [ 0.12 |-19.84| 8.71 | 8.08 | -7.23
0.2%delaS.D.O.
Tiempo alasoluciona || 0.14 | 0.11 |-17.10| 6.46 | 5.14 |-20.43
0.5%delaS.D.O.
Tiempo alasoluciona || 0.12 | 0.06 |-49.20| 4.71 | 3.51 |-25.48
1% delaS.D.O.

Tabla5.25. Tiempos consumidos en la obtencién de la solucién de las cinco redes disefiadas.
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Por otro lado, tal y como se comentd anteriormente en otros apartados, se
pueden lograr ahorros importantes en los tiempos de calculo s se redliza la busgueda de
buenas soluciones proximas a la solucion de disefio 6ptimo (a unas distancias de, por
giemplo, un 0.2%, un 0.5%, un 1% o cualquier otro tanto por ciento reducido). De esta
forma se puede afirmar que los tiempos de calculo necesarios a la hora de alcanzar
soluciones satisfactorias, a efectos practicos, para e planificador pueden ser
notablemente inferiores a los tiempos de céculo obtenidos en los resultados
computacionales de este trabajo de investigacion, correspondientes a la solucion dptima
de disefio de sistemas de distribucion.

En las figuras 5.50 y 5.51 se han representado, respectivamente, € nimero de
rutas propuestas frente al tiempo necesario para alcanzar la solucion de disefio éptimo y
el nimero de variables 0-1 frente al tiempo para alcanzar dicha solucion. A la vista de
estas graficas puede deducirse que, para el agoritmo genético desarrollado, tiene mayor
influenciaen € tiempo de cdlculo el nimero de rutas propuestas para la construccién de
lineas eléctricas que € nimero de variables 0-1. Es decir, es més sencillo para los
algoritmos genéticos resolver un problema relativamente pequefio (con un bagjo nimero
de rutas propuestas), pero con muchos tamafios de conductor (muchas variables 0-1),
gue uno mayor (gran nimero de rutas) con poca variedad en los tamafios de los
conductores. Esto queda patente ala vista de lafigura 5.50 en la que se ha representado,
para los cinco casos resueltos, el nimero de rutas propuestas frente a tiempo que le ha
costado a algoritmo alcanzar la solucién final de disefio 6ptimo. Esta figura muestra un
crecimiento de los valores del tiempo necesario para alcanzar la solucion a medida que
lo hace el nimero de rutas propuestas, indicando que es éste parametro (rutas
propuestas) el que influye mas significativamente en € esfuerzo computacional que se
requiere para alcanzar la solucién final de disefio Optimo, ya que afecta de forma similar
en todos los casos a tiempo necesario para alcanzar € resultado. En la figura 5.51
(donde se ha representado el nimero de variables 0-1 de cada uno de los casos frente a
tiempo necesario para alcanzar la solucién) se aprecia un comportamiento diferente en
el caso 1 respecto del resto de casos resueltos. Esto se debe a hecho de que para €
algoritmo genético supone poco esfuerzo computacional considerar mas tamafios de
conductor (tres en € caso 1), ya que €l factor que més le afecta, tal y como se ha
comentado antes, es €l nimero de rutas propuestas. Asi € caso 1 presenta un nimero de
variables 0-1 mayor (354) que en el caso 2 (326 variables 0-1 y 2 tamarios de conductor
propuestos), siendo ligeramente inferior que en &l caso 3 (366 variables 0-1 y 2 tamafios
de conductor propuestos). Sin embargo, en € caso 1 el tiempo necesario para que se
alcance la solucion respecto a estos dos casos (casos 2 y 3) es sensiblemente inferior, ya
que e nimero de rutas propuestas es de 118 (inferior alas 162 del caso 2 y las 183 del
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caso 3). Para comprender las razones por las que el nimero de rutas resulta ser € factor
mas importante en e tiempo consumido por & algoritmo genético, se puede recurrir ala
teoria general sobre los algoritmos genéticos presentada en el capitulo 4. Recuérdese
gue una solucién se ha representado mediante dos cadenas de nimeros enteros (donde
cada posicion de una cadena indica el tamafio de conductor de una determinada linea
eléctrica de la red o € tamafio de una subestacion, dependiendo de cud de las dos
cadenas se considere). Para el algoritmo genético resulta més sencillo inspeccionar €l
espacio de soluciones cuanto méas cortas sean las cadenas que representan a las
soluciones, influyendo en menor medida €l rango de variacion que posean |os nimeros
enteros gque las forman (distintos tamafios).

Como se aprecia en las figuras 5.50 y 5.51, los tiempos de CPU no varian de
forma muy importante a efectos précticos, para redes de gran tamafio, con € modelo
utilizado (costes variables linealizados o costes variables no lineales), aunque €l
comportamiento del modelo no lineal en la convergencia ha sido, en general, mejor.
Esto dltimo se observa, como se menciono antes, en algunas de las curvas que indican la
evolucion del valor de la funcion objetivo de la mejor solucion en cada una de las
generaciones en funcion del tiempo.

Un resultado obtenido en los disefios Optimos de sistemas de distribucion
reaizados es que los tiempos de célculo del algoritmo genético no crecen
excesivamente a medida que aumenta la dimension de estos sistemas, algo que si sucede
con los programas estandar para el disefio (en los que € crecimiento es exponencial). El
algoritmo genético desarrollado emplea tiempos significativamente inferiores, alo que
contribuye e hecho de que depende, fundamentalmente del niUmero de rutas propuestas
y no excesivamente del nimero de variables 0-1. Esta caracteristica permite abordar
problemas de disefio de redes de tamafios considerablemente superiores a los que otros
programas son capaces de resolver y a los que pueden encontrarse en la literatura
especializada (especia mente para las dimensiones del caso 5).

Ademés, la utilizacion de un afabeto no binario en la codificacion de las
soluciones del algoritmo genético, en lugar de un alfabeto binario, permite al algoritmo
implementado contemplar facilmente aspectos importantes del disefio tales como €l del
tamafio 6ptimo de lineas y subestaciones, asi como el de la presencia de lineas el éctricas
de reserva (este Ultimo aspecto es clave ala hora de evauar lafiabilidad del sistema de
distribucion para realizar, mas adelante, € disefio éptimo multiobjetivo). En los
primeros trabgjos de investigacion llevados a cabo [Ramirez-Rosado and Bernal-
Agustin (1994, 1995)] se utiliz6 un afabeto binario, obteniendo buenos resultados.
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Dado gue un afabeto binario es menos flexible de cara a la posible inclusion de nuevos
aspectos a modelo matemético, se optd por e afabeto no binario utilizado finalmente
(codificando las soluciones por medio de cadenas de nimeros enteros), siendo éste un
aspecto fundamental del agoritmo genético desarrollado, que consigue superar
anteriores desarrollos dentro de este campo, y habiendo alcanzado, de este modo,
excel entes resultados [ Ramirez-Rosado and Bernal-Agustin (1997)].

En los apéndices pueden encontrarse, adicionalmente, ejemplos ilustrativos de
disefio optimo monobjetivo considerando la restriccion de radialidad o |as restricciones
de maximas caidas de tension permisibles, mostrando la influencia que puede tener su
inclusion en el resultado final obtenido en el proceso de disefio Optimo. Se ha observado
que la incorporacion de las restricciones de méximas caidas de tensién permisibles
puede dar lugar a la modificacion de la configuracion topologica de las lineas y/o de los
tamafios de conductor utilizados respecto de la solucion éptima que se alcanza sin
aplicar dicha restriccion, afectando a los costes con una disminucion de los costes
variables y aumentando |os costes de inversion. En cuanto a la restriccion de radialidad,
se observa que puede dar lugar (en algunos casos) a un aumento en el valor de los costes
totales involucrados en e disefio para la obtencion de una solucion éptima radial,
(cuando existe otra no radial que presenta un valor menor en su funcion objetivo de
costes). Estas restricciones son de tratamiento mas dificil (en los casos de disefio
resueltos) si se utilizan programas clasicos de optimizacion (que hacen uso de un
algoritmo de ramificacion y acotamiento) en contraste con la facilidad de su
procesamiento con el algoritmo genético desarrollado.
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Figura 5.50. Representacion de los tiempos consumidos por el algoritmo genético en funcion de las rutas
propuestas en cada uno de los cinco casos de redes de distribucion.
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Figura 5.51. Representacion de los tiempos consumidos por el algoritmo genético en funcion de las
variables 0-1 en cada uno de |os cinco casos de redes de distribucion.
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5.3 DISENO OPTIMO MULTIOBJETIVO DE SISTEMAS DE DISTRIBUCION

El método de disefio 6ptimo multiobjetivo propuesto (capitulo 4) es facilmente
aplicable a n objetivos. En particular, se va a utilizar para redizar €l disefio éptimo
teniendo en cuenta dos objetivos. Por un lado se ha considerado €l coste global de lared
de distribucion, incluyendo tanto costes fijos asociados a la construccion de la red y
variables asociados a su explotacion; y por otro una funcion que permite, a efectos del
disefio 6ptimo, obtener una medida relativa a la fiabilidad de dicha red (funcién
FEENS). La funcion objetivo de costes utilizada va a ser la correspondiente a los
verdaderos costes no lineales. EI modelo que contempla este tipo de costes serd el
utilizado en e gemplo ilustrativo y los casos de disefio éptimo de la distribucion que a
continuacion se van amostrar.

En primer lugar se vaaredizar el disefio multiobjetivo de un gemplo ilustrativo
de una porcién de unared eléctrica con 41 puntos de consumo, con dos subestaciones y
un total de 73 rutas propuestas para la construccién de lineas. Ademés, se va a proceder
arealizar el disefio 6ptimo monobjetivo de dichared, comparando la solucion alcanzada
con la seleccionada de entre las obtenidas en €l disefio 6ptimo multiobjetivo.

Posteriormente se procede a disefio éptimo multiobjetivo de sistemas de
distribucion reales de energia eléctrica de dimensiones superiores a las que suelen
encontrarse en la bibliografia especializada. La primera de estas redes eléctricas posee
201 nudos, una subestacion, 113 lineas existentes en la red inicia y 113 rutas
propuestas para la construccién de nuevas lineas durante €l proceso de optimizacion. La
segunda red el éctrica posee 182 nudos, dos subestaciones (una existente en lared inicial
y otra de nueva construccién), 44 lineas existentes en la red iniciad y 163 rutas
propuestas para la construccion de nuevas lineas alo largo del proceso de optimizacion.
Estos dos casos de disefio multiobjetivo constituyen los casos 6 y 7 dentro de los
sistemas de distribucion reales que se han utilizado en los trabagjos de investigacion
desarrollados. En estos casos se procederd también a comparar los resultados
alcanzados. Esta comparacion contempla a las topologias, los tamafios de conductor
utilizados, los costes y la fiabilidad de los sistemas de distribucion correspondientes ala
solucion de disefio monobjetivo alcanzada y a la solucion seleccionada de entre las
obtenidas en e disefio multiobjetivo, siendo posible estudiar la influencia de la
optimizacion monobjetivo y multiobjetivo en los disefios realizados.
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5.3.1 Ejemplo ilustrativo de disefio 6ptimo multiobjetivo.

En la figura 5.52 se muestra la porcion de la red de distribucion, de tension
nominal 10 kV, utilizada como gemplo de aplicacion del método de disefio Optimo
multiobjetivo, indicando las rutas que se proponen para la posible construccion de
lineas. Como se ha comentado anteriormente, se trata de una red con 41 sumideros
(puntos de demanda), 2 subestaciones (puntos de suministro) y 73 rutas propuestas para
la construccion de lineas, no existiendo lineas construidas antes de proceder a la
realizacion del disefio. Se han utilizado dos tamafios de conductor diferentes
(3x1x400Al y 3x150Al) en cada ruta, que son adecuados para la construccion de lineas
subterrdneas. Ademés de llevar a cabo € disefio multiobjetivo, se acomete e disefio
monobjetivo de la red. Esto permitird comparar las configuraciones topolégicas de las
soluciones correspondientes a ambos casos (la solucion monobjetivo y la solucion
elegida de las obtenidas en e disefio multiobjetivo), y por lo tanto estudiar la influencia
que tiene en la solucion e hecho de evaluar una funcién de la fiabilidad de la red y
optimizarla simultaneamente con |os costes econémicos.

La red mencionada se ha optimizado, utilizando € modelo correspondiente al
disefio Optimo multiobjetivo y utilizando como pardmetros una poblacién de 500
individuos, una tasa de mutacion de 0.05, una tasa de cruce de 0.3 y un factor de
mutacién de 10. Los parametros indicados, excepto la poblacion, son los mismos que
los utilizados en €l disefio Optimo monobjetivo de dicha red eléctrica. Ademas se ha
implementado & operador “filtro”, el cua permite desechar las soluciones que, a causa
del gran nimero de lineas de reserva que contienen, presentan un coste excesivamente
elevado. Este operador permite que €l disefiador limite lainversion en lineas de reserva.
Tal y como se comentd en su momento, asi se restringe la zona donde pueden estar
ubicadas las soluciones no dominadas (que formardn la curva de soluciones no
dominadas). En este gemplo se ha utilizado un filtro del 20% en las primeras
gjecuciones del programa (pasando posteriormente su valor a un 10%). La aplicacién
del operador se efectlia considerando vélidas las soluciones cuyo coste no sobrepase en
un 20% el de la que posee € menor coste en cada una de las generaciones (que sera
solucion no dominada). Por o tanto, el valor de coste, que determina €l limite aceptable
gue pueden alcanzar las soluciones, comienza siendo relativamente elevado en las
primeras generaciones, parair reduciéndose a medida que lo haga el valor que presente
la solucién cuya funcién objetivo de costes sea la menor de entre todas las no
dominadas. Asi se evita que se pierdan posibles buenas soluciones durante el proceso de
optimizacion, soluciones que podrian generar (a través del cruce y mutacion) otras no
dominadas alo largo de la gjecucién del algoritmo.
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La solucion multiobjetivo elegida ha sido la que presenta el menor valor en la
funcién de EENS con configuracion radial en explotacion (figuras 5.53 y 5.55) en €l
altimo proceso de optimizacion multiobjetivo realizado. Esta solucion posee una
funcion objetivo de costes de valor igua a 159.04 millones de pesetas. La figura 5.54
recoge la solucion optima monobjetivo. En la tabla 5.26 se indican los valores
numeéricos correspondientes a los resultados obtenidos en la realizaciéon del disefio
Optimo monobjetivo y multiobjetivo de la red en estudio. Todos los costes se han
expresado en millones de pesetas. En esta red, donde inicialmente no existe ninguna
linea construida, se observa que con un aumento de un 19.40 % de las inversiones
correspondientes a la construccion de las lineas eléctricas del disefio monobjetivo se
alcanza (en la solucién multiobjetivo seleccionada) un valor en la funcion de EENS
igua a 250 kWh (frente a los 4491 kWh de la solucién monobjetivo alcanzada). En
cuanto a coste de inversién en lineas de explotacion, existe un aumento de 3.03
millones en la solucién multiobjetivo seleccionada respecto de la solucién monobjetivo,
representando un incremento de inversion del 3.71 %, disminuyendo las pérdidas de
energia eléctrica en la red en un 6.18 %. Para obtener, en la solucion multiobjetivo
elegida, un valor de la funcion de EENS igua a 250 kWh, es preciso redizar una
inversiéon en lineas de 15.84 millones mas que en la solucion monobjetivo obtenida
(12.81 millones en lineas de reserva y 3.03 millones en lineas de explotacion), siendo
esta cantidad (15.84 millones) un 13.3 % respecto al coste total del disefio multiobjetivo
de 119.04 millones. Es interesante observar que aunque € coste de inversiones en lineas
aumenta, disminuyen las pérdidas que se producen en ellas (disminucién de 1.42
millones).

En lafigura 5.56 se representan conjuntamente la red propuesta y las soluciones
monobjetivo y multiobjetivo, aprecidndose notables diferencias en la topologia y
tamafios de los conductores en ambas soluciones y por lo tanto, la gran influencia que
puede tener la optimizacién de la funcién de fiabilidad en la estructura final de la red
disefiada. En la tabla 5.27 se indican las diferencias entre la solucién monobjetivo y la
multiobjetivo. Se han marcado con un asterisco aquellas rutas que se han indicado para
la construccion de lineas en la solucién correspondiente a disefio monobjetivo y que en
el disefio multiobjetivo se han utilizado para la construccién de lineas de reserva. Asi
mismo, se han indicado con dos asteriscos a las lineas que en la solucion multiobjetivo
aparecen como lineas de reserva'y que no forman parte de la solucién monobjetivo.
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Solucién Solucién Variacion | % de
monobjetivo | multiobjetivo | total variacién
elegida

Coste total de inversion en lineas 81.66 97.50 15.84 19.40
Coste de inversion en lineas de explotacion 81.66 84.69 3.03 3.71
Coste de inversién en lineas de reserva 0.00 12.81 12.81 --
Coste variable 22.96 21.54 -1.42 -6.18
Coste total del disefio 104.62 119.04 14.42 13.78
Coste de lared existente (subestaci ones) 40.00 40.00 0.00 --
Funcion objetivo de costes 144.62 159.04 14.42 9.97
FEENS (kwh) 4491 250 -4241 -94.43

Tabla5.26. Comparacion de costes y de FEENS entre la solucién monobjetivo y multiobjetivo del

gjemplo ilustrativo de disefio 6ptimo multiobjetivo.

TOPOLOGIA

Monobjetivo

Multiobjetivo

18-21*

17-18

33-34*

33-36

14-15**

20-26**

35-38**

40-41**

Tabla5.27. Diferencias topol égicas entre las soluciones de disefio éptimo monobjetivo y multiobjetivo
del ggemplo ilustrativo.

TAMARNOS

Ruta Monobjetivo Multiobjetivo

3-7 3x150 Al 3x1x400 Al
42-10 3x150 Al 3x1x400 Al
11-13 3x150 Al 3x1x400 Al
12-17 3x150 Al 3x1x400 Al
19-20 3x150 Al 3x1x400 Al
24-21 3x150 Al 3x1x400 Al
29-27 3x150 Al 3x1x400 Al
37-34 3x1x400 Al 3x150 Al
39-36 3x150 Al 3x1x400 Al
38-37 3x1x400 Al 3x150 Al
43-39 3x150 Al 3x1x400 Al

Tabla 5.28. Diferencias de tamarios de las lineas entre las soluciones de disefio éptimo monobjetivo y
multiobjetivo del ejemplo ilustrativo.
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Ademas de la solucion seleccionada del disefio éptimo multiobjetivo (figuras
5.53 y 5.55), se han obtenido otras muchas soluciones no dominadas, algunas de las
cuales no presentan configuracion radial en explotacion, mientras que otras son radiales
y poseen un vaor de la funcion de EENS mayor que € de la solucién seleccionada. El
disefiador puede elegir cualquier solucion no dominada, ya que todas ellas son
guardadas al final de cada proceso de optimizacién. Esta variedad de soluciones permite
seleccionar la que presente unos costes adecuados dependiendo de las restricciones
econdmicas (inversiones) que se impongan y considerando las pérdidas que se
producirdn en la red, teniendo en cuenta ssimultaneamente el nivel de aspiracion del
planificador con €l fin de lograr una fiabilidad satisfactoria del sistema de distribucion
en estudio. El disefiador, por lo tanto, seleccionaria una solucion de entre las no
dominadas suficientemente satisfactoria tanto en términos de fiabilidad como en
términos econdmicos. Para €llo, es interesante que e planificador, de acuerdo a la
experiencia y criterios profesionales, realice un estudio detallado de una determinada
zona de la curva de soluciones no dominadas, donde, en principio, se desecharian
aquellas que estuvieran fuera de unos determinados rangos aceptables (seleccionados
por el planificador) parala funcion de costes y para la funcion de la EENS. Asi, dentro
de la zona sel eccionada de soluciones no dominadas, €l planificador puede ir avanzando
desde | as soluciones més baratas a las mas caras evaluando, por gemplo, la variacion en
términos econdmicos por cada kWh de energia esperada no suministrada (EENS) al
pasar de una solucion no dominada a otra dominada. Paralelamente puede también
analizar la variacion correspondiente en kWh de EENS por cada millon de pesetas de
costes asociados a sistema de distribucién.

El operador “filtro”, antes citado, es un buen instrumento para que el
planificador limite los costes y obtenga soluciones no dominadas que sean adecuadas
desde el punto de vista de las inversiones que la compafia eléctrica estd dispuesta a
realizar. Ademas, se ha utilizado este operador para evitar que aparezcan demasiadas
soluciones con costes excesivamente elevados. Adicionalmente este operador permite
que en e proceso de optimizacion aparezcan soluciones que presenten una buena
fiabilidad, determinando la forma idonea de colocar las lineas de reserva con € menor
coste posible.

Los tiempos de CPU necesarios para la g ecucion del programa son |6gicamente
mayores que los correspondientes al disefio 6ptimo monobjetivo, ya que en este caso
(disefio multiobjetivo) € resultado final es un conjunto de soluciones no dominadas de
las que se han de calcular dos objetivos (coste y funcion FEENS), comparadndose estos
valores entre todas las soluciones para poder obtener las que son no dominadas y las
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dominadas de orden 1y 2. Los procesos de evaluacion y de comparacion dan lugar aun
tiempo de calculo elevado respecto a empleado en la optimizacion monobjetivo. Asi,
en el disefio monobjetivo el agoritmo genético consumid, durante la gjecucién de 400
generaciones, un tiempo total de 207.9 segundos. Dado que la solucién éptima se
alcanzo poco después de la generacion 226, € tiempo consumido hasta la obtencion de
la solucion éptima es inferior a los 207 segundos indicados anteriormente. En cuanto a
la optimizacién multiobjetivo, se procedio a gjecutar € algoritmo durante los tiempos
indicados en la tabla 5.29, lo cua ha permitido estudiar la convergencia de las
soluciones obtenidas. Antes de continuar es conveniente resaltar el hecho de que aunque
los tiempos indicados para € disefio optimo multiobjetivo pueden parecer atos, no lo
son tanto si se tiene en cuenta que se ha utilizado un PC compatible Pentium a 150 Mhz,
el cua posee una velocidad de caculo no muy elevada comparada con otros
computadores. Actualmente ya existen ordenadores de mayor velocidad que incluyen
procesadores mas rapidos, por lo que los tiempos sefia ados se pueden reducir a la mitad
o incluso mas utilizando ordenadores compatibles de gran velocidad a precios muy
razonables.

En lafigura5.57 se observa la evolucion de la curva de soluciones no dominadas
alolargo de la evolucion del agoritmo genético. En € ge horizontal se ha representado
el valor de lafuncion objetivo de costes y las unidades utilizadas han sido pesetas. En €
gje vertical se haindicado e valor de la funcién FEENS siendo las unidades kWh. En
todas las figuras de este tipo que apareceran en |os siguientes apartados del capitulo (y
gue muestran curvas de soluciones no dominadas) se han utilizado las unidades
indicadas. Se ha representado dicha curva para 50 generaciones (puntos negros), 100
generaciones (cuadrados), 200 generaciones (triangulos), 400 generaciones (cruces) y
para el instante final (circulos). Se aprecia que €l avance de dicha curva es muy rapido
al principio y méas lento a medida que el proceso de optimizacién multiobjetivo avanza.
La figura 5.58 recoge las soluciones no dominadas alcanzadas definitivamente en el
disefio multiobjetivo realizado.

Tal y como anteriormente se ha comentado, el disefiador puede seleccionar una
determinada zona de esta curva de soluciones no dominadas para realizar un estudio
mas detallado y seleccionar la solucion que considere més adecuada. En la figura 5.59
se aprecian las curvas obtenidas en el disefio multiobjetivo que se encuentran dentro de
unos rangos determinados de valores de FEENS y de coste que el planificador ha
considerado aceptables para € disefio. A partir de la figura 5.59 el planificador puede
obtener la figura 5.60 (reduciendo los rangos de las variables para ampliar la zona que
€l considera més interesante), donde aparece la curva de soluciones alcanzada
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finalmente en € proceso de optimizacion multiobjetivo, y que le servird para, tras un
andlisis detallado de las mismas, bien restringir aun més dichos rangos (figura 5.61),
bien realizar yala seleccion definitiva de la solucion de disefio de lared el éctrica

Para asegurar la obtencion de una buena curva de soluciones no dominadas, se
puede proceder, como asi se ha hecho, a gecutar sucesivamente el programa partiendo
de algunas de las soluciones alcanzadas en cada uno de los procesos de optimizacion
Ilevados a cabo. En lafigura 5.62 se representa la curva de soluciones no dominadas al
final de la primera gjecucion del programa (mediante cuadrados) y se sefialan (mediante
circulos) las soluciones que se guardan con € fin de poder volver a eecutar €l
algoritmo. El criterio de qué soluciones se deben guardar se realiza obteniendo una
muestra de 30 de ellas, que se encuentren distribuidas o mas uniformemente posible a
lo largo de la curva de soluciones no dominadas. Para €ello se procede a seleccionar
aquellas que se encuentran |0 mas cerca posible de las 30 posiciones que corresponden a
unos valores de coste tales que entre cada una de estas posiciones y las dos mas
cercanas existan dos distancias, medidas en términos de coste econdémico, idénticas
entre si. Con este método se ha observado que la muestra obtenida, para todos los casos
estudiados (incluyendo los que se mostraran més adelante), es suficientemente completa
ya que la evolucion de los procesos de optimizacion continla satisfactoriamente y
alcanza excelentes resultados.

Se gecutd 10 veces e programa utilizando la técnica indicada en el parrafo
anterior intentando mejorar la curva de soluciones no dominadas. Durante los dos
ultimos procesos la mejora fue inapreciable, por 1o que e tiempo de clculo se podria
haber reducido, correspondiendo ala duracion de los ocho primeros procesos.

En las tablas 5.29 y 5.30 se indican las caracteristicas de los 10 procesos
gjecutados, junto a los valores de la funcion objetivo para las mejores soluciones
“ideales’ (mejor solucion de coste y mejor solucion de la funcion FEENS). Ademas se
muestra el tiempo invertido en la g ecucion (en segundos) y € nimero de generaciones
(Gen.) que han sido necesarias en cada uno de los procesos. La solucién radial con
mejor funcién de EENS (mejor fiabilidad) se ha indicado mostrando € valor de su
funcién objetivo de costes y € valor de la funcion FEENS. En la tabla 5.30 se indican
los valores correspondientes a los parametros utilizados en la gjecucion del agoritmo
genético en cada uno de los procesos llevados a cabo. El valor de “Lim. Cost”. indica €l
valor del tanto por ciento correspondiente al operador filtro (ya descrito anteriormente)
Y que en este caso se ha mantenido en un 20 % durante las sei's primeras €jecuciones del
programay se hareducido aun 10 % en las 4 Ultimas.
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Tal y como puede apreciarse en latabla 5.29, el nimero de generaciones en cada
una de las gjecuciones del programa va variando. Ello se debe a que las soluciones no
dominadas (que aparecen durante € proceso de optimizacion multiobjetivo) se
preservan (no desaparecen) durante la gecucion del agoritmo, por lo que en un
momento determinado su ndmero serd practicamente igual a la poblacion total del
algoritmo genético. Por ello es preciso que € programa finalice automaticamente su
giecucion antes de que € numero de soluciones no dominadas alcance a de la
poblacion, ya que, en caso contrario, se produciria una situacion en la que no seria
posible la aparicion de nuevas soluciones ya gue se desea que no desaparezca ninguna
de las no dominadas mientras que la poblacion total se ha de mantener constante a lo
largo de toda la optimizacion. El nimero de generaciones, en que esto sucede es
variable para cada una de las diferentes gecuciones que se llevan a cabo (en €
algoritmo implementado se ha determinado que cuando €l nimero de soluciones no
dominadas acance un vaor igua o mayor que € de la poblacion-10, se considere
terminado € correspondiente proceso de disefio multiobjetivo que se esté gjecutando).
Una vez que se termina uno de los procesos, se guardan todas las soluciones no
dominadas y se puede gjecutar de nuevo el programa (comienza un NUEVO Proceso) con
una muestra de 30 de dllas, tal y como se ha comentado en un apartado anterior.

Ideal de costes Ideal defiabilidad Gen. | Tiempo [Mejor fiabilidad, radial
Proceso Coste EENS Coste EENS (Segundos) Coste EENS
1 144.70 4114 170.22 0 973 28631 170.22 0
2 144.67 4426 169.53 0 449 12960 169.53 0
3 144.66 4467 168.88 0 249 7473 173.25 0
4 144.63 4530 168.78 0 417 11790 173.77 0
5 144.63 4530 167.38 0 256 7574 173.50 0
6 144.63 4530 167.37 0 196 5905 159.38 0
7 144.63 4426 159.03 250 628 17130 159.03 250
8 144.63 4467 159.03 250 293 8238 159.03 250
9 144.63 4530 159.03 250 506 13737 159.03 250
10 144.63 4530 159.03 250 325 9204 159.03 250

Tabla5.29. Resultados de los procesos del g emplo ilustrativo de disefio éptimo multiobjetivo.
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Proceso |Poblacion| Cruce |Mutacion| Lim.
cost.

1 500 0.3 0.05 20%
2 500 0.3 0.05 20%
3 500 0.3 0.05 20%
4 500 0.3 0.05 20%
5 500 0.3 0.05 20%
6 500 0.3 0.05 20%
7 500 0.3 0.05 10%
8 500 0.3 0.05 10%
9 500 0.3 0.05 10%
10 500 0.3 0.05 10%

Tabla5.30. Valores de los pardmetros del algoritmo genético en los procesos del ejemplo ilustrativo de
disefio éptimo multiobjetivo de redes.

En este g emplo ilustrativo se han ensayado varios métodos con €l fin de obtener
un criterio que permita determinar cuando debe considerarse que € disefio multiobjetivo
ha finalizado. Para €ello, se debe decidir s tras terminar uno de los proceso de los que
consta la optimizacion multiobjetivo, éste se relanza (partiendo de una muestra de la
curva de soluciones no dominadas) o si se considera que las soluciones a canzadas son
suficientemente buenas (se supone que no mejoraran de forma significativa en sucesivos
procesos de optimizacion multiobjetivo). Para ello es conveniente poseer a guna funcién
gue mida e desplazamiento de la curva de soluciones no dominadas en las direcciones
en que se optimice €l coste y la funcion de EENS (es decir, desplazamiento hacia los
gjes en los que se representan dichos objetivos). Tras plantear y aplicar diversas
alternativas posibles se ha obtenido un método que, tanto en este giemplo como en €l
resto de los casos de sistemas de distribucion reales resueltos, se ha mostrado atil y ha
funcionado correctamente. El criterio de parada se basa en medir (de un proceso al
inmediatamente siguiente) el desplazamiento del punto medio de la recta que une a los
ideales de coste y de fiabilidad (extremos de la curva de soluciones no dominadas). Se
trata, por lo tanto de estudiar € desplazamiento del punto que puede denominarse como
“centro de los ideales’. Dicho desplazamiento presentara un valor que dependera de las
coordenadas de dicho “centro de los ideales” a final de un proceso y a final del
gjecutado a continuacion. En primer lugar se normalizan estas coordenadas. Para ello se
divide el coste del centro de los ideales por el mayor coste de entre € conjunto de las
soluciones no dominadas existentes a final de los procesos de optimizacion
multiobjetivo que se hayan realizado. Asi mismo, se procede a normalizar el valor de la
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funcién de EENS correspondiente al centro de los ideales, dividiéndolo por el maximo
valor de FEENS que se haya presentado en e conjunto de todas las soluciones no
dominadas existentes a finalizar los diferentes procesos de optimizacion eecutados.
Asi es posible calcular €l desplazamiento (utilizando una métrica euclideana) del centro
de los idedles a pasar de un proceso a otro y se dispone de una medida que (al haber
normalizado las coordenadas), permite evaluar en igualdad de condiciones €l
desplazamiento hacia cualquiera de los dos ges en los que se representan los dos
objetivos (con mas objetivos se aplicaria este método de idéntica forma). Para
determinar qué valores de desplazamiento determinan la parada del disefio éptimo
multiobjetivo, se ha procedido a estudiar en este ggemplo y en los siguientes casos, la
representacion de las curvas de soluciones no dominadas, observando los valores de
desplazamiento que correspondian a situaciones en que no se producia un avance
apreciable de dicha curva. Asi, se ha deducido que, para cualquiera de los disefios
Optimos multiobjetivo de redes de distribuciéon resueltos, se puede considerar por
finalizado e disefio multiobjetivo s & desplazamiento del “centro de los ideales’
presenta un valor inferior a0.003 durante tres procesos consecutivos. En latabla 5.31 se
indican los desplazamientos correspondientes a los diferentes procesos de optimizacion
multiobjetivo consecutivos.

Coste FEENS
correspondiente | correspondiente | Desplazamiento
Proceso al centrodelos | al centrodelos | del centro delos
ideales ideales ideales
(normalizado) | (normalizado)
1 0.92504 0.48719 -
2 0.92291 0.48846 0.00247
3 0.92099 0.49299 0.00491
4 0.92059 0.50000 0.00701
5 0.91648 0.50000 0.00411
6 0.91646 0.50000 0.00001
7 0.89198 0.52764 0.03692
8 0.89198 0.52764 0.00000
9 0.89198 0.52764 0.00000
10 0.89198 0.52764 0.00000

Tabla5.31. Desplazamiento del “centro de losideales’ en el gjemplo ilustrativo de disefio Gptimo
multiobjetivo.
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B Subestacion (fuente)
@ Centro de demanda (sumidero)

Figura5.52. Red propuesta del g emplo ilustrativo de disefio éptimo multiobjetivo.
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43
B Subestacion (fuente)
® Centro de demanda (sumidero)
——Tamarfio mayor de conductor
——Tamarfo menor de conductor
------ Tamafio mayor de conductor (linea de reserva)
—-—Tamafio menor de conductor (linea de reserva)

Figura 5.53. Solucién multiobjetivo completa (gjemplo ilustrativo).
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3

B Subestacion (fuente)

® Centro de demanda (sumidero)
—— Tamafio mayor de conductor
—— Tamafio menor de conductor

Figura 5.54. Solucién monobjetivo (gjemplo ilustrativo).
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W Subestacion (fuente)
® Centro de demanda (sumidero)
——Tamarfio mayor de conductor
——Tamarfo menor de conductor

Figura 5.55. Solucion multiobjetivo radial en explotacion (gjemplo ilustrativo).
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3
W Subestacion (fuente)
® Centro de demanda (sumidero)

W Subestacion (fuente)
@ Centro de demanda (sumidero) ——Tamafio mayor de conductor
——Tamafio menor de conductor
Red propuesta_ ------ Tamafo mayor de conductor (linea de reserva)
—-—-Tamafio menor de conductor (linea de reserva)
Solucion multiobjetivo completa.

42

1
12
29
3
W Subestacion (fuente) W Subestacion (fuente)
® Centro de demanda (sumidero) ® Centro de demanda (sumidero)
—— Tamaiio mayor de conductor ——Tamafio mayor de conductor
——Tamafio menor de conductor

—— Tamafio menor de conductor

Solucién monobjetivo. Solucion multiobjetivo (radial).

Figura5.56. Red propuesta y soluciones monobjetivo y multiobjetivo (gjemplo ilustrativo).
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Figura 5.57. Evolucion de las curvas de soluciones no dominadas en el ejemplo ilustrativo de disefio
Optimo multiobjetivo.

216 Capitulo 5.- Resultados computacional es.



FEENS
4.800

4.200

3.600

3.000

2.400

1.800

1.200

600 [~ % -
8

0 \ \ 4 \ 4
1,44E+8 1,52E+8 1,6E+8 1,68E+8 1,76E+8 1,84E+8 1,92E+8
COSTE
Figura 5.58. Curva de soluciones no dominadas alcanzada al finalizar € disefio 6ptimo multiobjetivo del
gemplo ilustrativo.
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Figura 5.59. Zona seleccionada por €l planificador de las curvas de soluciones no dominadas en el
gjemplo ilustrativo de disefio 6ptimo multiobjetivo.
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Figura 5.60. Zona seleccionada por €l planificador de la curva de soluciones no dominadas finalmente

alcanzada en el gjemplo ilustrativo de disefio éptimo multiobjetivo.

Capitulo 5.- Resultados computacionales. 219



FEENS
290

280 -

2710 -

260 — -

250 |- ° -

240 - -

\ \ |
23:Lc,)5E+8 1,55E+8 1,6E+8 1,65E+8 1,7E+8
COSTE
Figura5.61. Zonafinal seleccionada por el planificador de la curva de soluciones no dominadas
finalmente alcanzada en €l ejemplo ilustrativo de disefio 6ptimo multiobjetivo.
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Figura 5.62. Soluciones seleccionadas al finalizar €l primer proceso como representacion de la curvade
soluciones no dominadas (ejemplo ilustrativo).
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5.3.2 Disefio 6ptimo multiobjetivo de sistemas de distribucién reales.

Tras comprobar en e apartado anterior el buen funcionamiento del algoritmo
genético que se ha desarrollado dentro del ambito del disefio dptimo multiobjetivo, a
continuacién se va a proceder a aplicar e modelo de optimizacion multiobjetivo a
sistemas de distribucion de energia eléctrica y, ademas redlizar su disefio éptimo
monobjetivo, siendo posible asi comparar la solucion Optima monobjetivo con una
solucion no dominada (la de méxima fiabilidad y radial en explotacién) obtenida en el
ultimo proceso de optimizacion multiobjetivo del disefio 6ptimo.

5.3.2.1 Caso 6: Disefio optimo multiobjetivo de las lineas eléctricas de un
sistema de distribucion.

En lafigura 5.63 se representa lared inicial correspondiente a este caso 6. En la
figura 5.64 se observa lared propuesta junto con lared inicial, donde con trazo grueso
se han indicado las lineas el éctricas correspondientes alared inicial y con trazo fino las
rutas propuestas para la nueva construccion. La red inicial existente presenta una
subestacion con una capacidad de suministro de potencia de 40 MVA. En € disefio de
la red, de tension nomina 10 kV, se han propuesto 3 tamafios de conductor diferentes
para la construccion de lineas: 3x150Al, 3x1x400Al y 3x1x240Al. Los tres son para la
construccion de lineas subterréneas. En la red existente, antes de proceder a la
realizacion del disefio, ademés de los anteriores tamafios, se ha hecho uso otros dos
tamafios de conductor para la construccion de lineas aéreas: LA 180 y LA 180 (doble
circuito). Ademas de los indicados anteriormente, se ha utilizado el 3x1x400Al (doble
circuito) para lineas subterraneas. En este caso 6 se rediza e disefio éptimo
multiobjetivo de una red que posee 201 nudos, 113 lineas existentes en lared inicid y
113 rutas propuestas para la construccion de nuevas lineas durante € proceso de
optimizacion.

Se ha efectuado el disefio 6ptimo multiobjetivo de dicha red gecutando €
programa en 7 ocasiones y alcanzando una curva de soluciones no dominadas (que no
varia de forma apreciable en los tres Ultimos procesos de disefio). Recuérdese que €l
modelo utilizado para la funcion objetivo de costes es e correspondiente a los
verdaderos costes variables no lineales (tanto para e disefio monobjetivo como para el
multiobjetivo). Realizando €l disefio 6ptimo multiobjetivo se alcanza un conjunto de
soluciones no dominadas, de entre las que se puede seleccionar, en principio, una de las
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gue presentan topologia radial en explotacion.

La figura 5.65 recoge la solucion multiobjetivo elegida (solucién no dominada 'y
radial en explotacion, con minima funcién de EENS a fina del dltimo proceso de
optimizacion multiobjetivo) mientras que la figura 5.66 muestra la solucién
monobjetivo. En lafigura 5.65 se han indicado las lineas de reserva por medio de trazos
discontinuos.

Ideal de costes Ideal defiabilidad Gen. | Tiempo [Meor fiabilidad, radia

Proceso Coste EENS Coste EENS (Segundos) Coste EENS

1 1227.19 16463 1363.15 395 124 44654 1262.5 1967

1226.71 | 16403 1361.7 390 29 10190 1262.9 2059

1226.71 16403 1361.7 390 29 9918 1251.6 2831

1225.8 15693 1373.9 292 45 21401 1259.3 2004

1225.68 15622 1368.3 253 43 18797 1257.1 2009

1225.68 | 15622 1371 240. 39 17956 1257.3 1937

N OO B~ WDN

1225.68 | 15622 1372.5 238 26 12593 1257.6 1935

Tabla5.32. Resultados de los procesos del caso 6 de disefio éptimo multiobjetivo.

Proceso |Poblacion| Cruce | Mutacién| Lim.
cost.

1 150 0.3 0.02 15%

2 150 0.3 0.02 15 %

3 150 0.3 0.02 15%

4 200 0.3 0.02 15 %

5 200 0.3 0.02 15 %

6 200 0.3 0.02 15%

7 200 0.3 0.02 15 %

Tabla5.33. Valores de los pardmetros del algoritmo genético en los procesos del caso 6 de disefio Optimo
multiobjetivo.

En las tabla 5.32 se indican las caracteristicas de los 7 procesos de optimizacion
multiobjetivo gjecutados, junto a los valores de la funcién objetivo para las mejores
soluciones ideales (mgjor solucion de coste y mejor solucién de la funcion FEENS).
Ademés se muestra el tiempo invertido en la gecucion y € nimero de generaciones
(Gen.) que han sido necesarias para cada uno de los procesos. La solucion radial con
mejor funcion de EENS (mejor fiabilidad) se ha indicado mostrando € valor de su
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funcién objetivo de costes y de la FEENS En la tabla 5.33 se indican los valores
correspondientes a los pardmetros utilizados en la gjecucion del algoritmo genético en
cada uno de los procesos llevados a cabo. El vaor de “Lim. Cost.” indica el valor del
tanto por ciento correspondiente al operador filtro (ya descrito anteriormente) y que en
este caso se ha mantenido en un 15% paratodas | as g ecuciones del programa.

La solucion multiobjetivo elegida (con configuracion radial en explotacion y con
menor valor de la funcion de EENS de 1935 kWh) presentd un coste de 1257.66
millones de pesetas. En la tabla 5.34 se indican los valores numéricos correspondientes
a los resultados obtenidos en la redizacion del disefio Optimo monobjetivo y
multiobjetivo de la red en estudio. Todos los costes se han expresado en millones de
pesetas. En esta red, donde inicialmente existen lineas construidas, se observa que se
obtiene un valor maximo de fiabilidad en la red (con configuracion radial en
explotacién) realizando un aumento de un 13.41 % de las inversiones correspondientes
ala construccion de lineas eléctricas del disefio monobjetivo, reduciendo en un 88.45 %
el vaor de la funcion de EENS En cuanto a coste de inversion en lineas de
explotacion, existe un aumento de 15.45 millones en la solucién multiobjetivo
seleccionada respecto de la solucion monobjetivo, suponiendo un 4.81 % de
incremento, y disminuyendo de forma minima las pérdidas en un 0.26 %. La inversion
en lineas es de 43.03 millones, resultando un 10.13 % del coste total de 424.75 millones
de pesetas del disefio multiobjetivo de lared de distribucion que se esta estudiando.

Solucion Solucion Variacion | % de
monobjetivo | multiobjetivo | total variacién
elegida

Coste total deinversion en lineas 320.89 363.92 43.03 13.41
Coste de inversion en lineas de explotacion 320.89 336.34 15.45 4.81
Coste deinversion en lineas de reserva 0 27.58 27.58 --
Coste variable 60.99 60.83 -0.16 -0.26
Coste total del disefio 381.88 424.75 42.87 11.23
Coste de las lineas existentes 532.91 532.91 0 --
Coste de las subestaciones existentes 300 300 0 --
Coste de lared existente 832.91 832.91 0 --
Funcion objetivo de costes 1214.80 1257.66 43.86 3.53
FEENS (kWh) 16760 1935 -14825 -88.45

Tabla5.34. Comparacion de costes y de FEENS entre la solucién monobjetivo y multiobjetivo del caso 6
de disefio 6ptimo multiobjetivo de redes.

Los tiempos de CPU necesarios para la gjecucion del programa son mayores que
los correspondientes a disefio éptimo monobjetivo, ya que en este caso (disefio
multiobjetivo) e resultado final es un conjunto de soluciones no dominadas de las que
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se han de calcular dos objetivos (coste y funcién FEENS), comparandose estos valores
entre todas las soluciones para poder obtener las que son no dominadas y las dominadas
de orden 1y 2. Los procesos de evaluacion y de comparacién dan lugar a un tiempo de
célculo elevado respecto al empleado en la optimizacion monobjetivo. Asi, en e disefio
monobjetivo e agoritmo genético consumid, durante la eecucion de 2000
generaciones, un tiempo total de 1.81 horas, acanzandose la solucion optima en 0.76
horas.

El dltimo proceso de la optimizacién se ha determinado aplicando el criterio de
parada basado en el estudio del desplazamiento del “centro de los idedes’. Asi, ta y
como se ha comentado con anterioridad, si dicho desplazamiento presenta un valor
inferior a 0.003 durante tres procesos consecutivos, se considera que la optimizacion
puede considerarse finalizada. En la tabla 5.31 se indican los desplazamientos
correspondientes alos diferentes procesos de este caso 6.

Coste FEENS
correspondiente a | correspondiente al | Desplazamiento
Proceso centro de los centro delos del centro delos
ideales ideales ideales
(normalizado) (normalizado)
1 0.96517 0.51107 -
2 0.97575 0.51257 0.00106
3 0.97676 0.51475 0.00240
4 0.97974 0.51423 0.00301
5 0.97817 0.51192 0.00279
6 0.97817 0.51192 0.00000
7 0.97549 0.51154 0.00270

Tabla5.35. Desplazamiento del “centro delosideales’ en el caso 6.

En la figura 5.65 se muestra, como ya se dijo, la solucién correspondiente al
disefio éptimo multiobjetivo que posee mejor fiabilidad, siendo radial en explotacién, de
entre todas las que son no dominadas a finalizar el proceso nimero 7. En lafigura 5.66
se ha representado, como se indicd antes, la solucion de disefio éptimo monobjetivo de
costes. La figura 5.67 contiene la solucion completa multiobjetivo y la solucién
monobjetivo correspondientes a este caso 6. Asi, se pueden apreciar las diferencias
topol dgicas entre ambas: En las tablas 5.36 y 5.37 se indican detalladamente cuéles son
las lineas y tamafios que diferencian a ambas soluciones (multiobjetivo y monobjetivo).
Se observa, por lo tanto, que la optimizacion simultanea de los costes y de la funcién de
fiabilidad tiene gran influencia en la solucién acanzada durante el proceso de disefio.
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Se han marcado con un asterisco aquellas rutas que se han utilizado parala construccién
de lineas en la solucion correspondiente a disefio monobjetivo y que en & disefio
multiobjetivo se han utilizado para la construccion de lineas de reserva. Asi mismo, se
han indicado con dos asteriscos a las lineas que en la solucién multiobjetivo aparecen
como lineas de reserva'y que no forman parte de la solucion monobjetivo.

En laFigura5.68 se aprecialaevolucion de la curva de soluciones no dominadas
alolargo del proceso de optimizacion. Se observa claramente como va avanzando dicha
curva, habiéndose representado las soluciones no dominadas para 50 generaciones
(puntos negros), para € final del proceso 2 (cuadrados), a final del proceso 4
(tridngulos) y en la finalizacion del proceso nimero 7 (cruces). Se observa que las
curvas determinadas por las soluciones no dominadas se desplazan a lo largo del
proceso de optimizacion mejorando los valores de las soluciones (de las dos funciones
objetivo) a medida que se suceden las generaciones. El conjunto de soluciones no
dominadas al canzadas finalmente en el proceso de optimizacion multiobjetivo se recoge
enlafigura5.71.

En lafigura 5.70 se indican, para € final del primer proceso, las soluciones que
se guardan para volver a gjecutar e programa. Las soluciones guardadas se marcan
mediante circulos que rodean a los cuadrados que sefidlan a cada una de las soluciones
no dominadas.

En lafigura 5.71 se muestra una zona de las soluciones no dominadas obtenidas
en los procesos de optimizacion, zona que, por gemplo, ha podido ser seleccionada
inicialmente por € planificador. La figura 5.72 corresponde a las soluciones no
dominadas para dicha zona. Asi pues € planificador, tras estudiar en detalle esta zona,
puede proceder a reducir aun més su extension (figura 5.73) y continuar analizando las
soluciones que contiene (y seguir reduciendo su extension), o bien seleccionar ya la
solucion no dominada definitiva, atendiendo simultéaneamente a los valores de las
funciones objetivo de costes y de fiabilidad.
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TOPOLOGIA

Monobjetivo Multiobjetivo
26-30 40-42
47-42* 56-20
144-145* 56-148
20-71**
142-149**
70-62**
159-180**

Tabla5.36. Diferencias topol 6gicas entre las dos soluciones de disefio Gptimo monobjetivo y
multiobjetivo (caso 6).

TAMARNOS

Ruta Sol. monobj.  Sol. multiobj. Ruta Sol. monobj.  Sol. multiobj
1-13 3x150 Al 3x1x240 Al 52-25 3x150 Al 3x1x400 Al

8-7 3x150 Al 3x1x400 Al 32-21 3x150 Al 3x1x240 Al

2-8 3x150 Al 3x1x400 Al 118-120 3x150 Al 3x1x240 Al
7-18 3x150 Al 3x1x240 Al 83-117 3x150 Al 3x1x240 Al
1-12 3x150 Al 3x1x240 Al 56-124 3x150 Al 3x1x240 Al
3-11 3x150 Al 3x1x240 Al 124-127 3x150 Al 3x1x240 Al
12-3 3x150 Al 3x1x240 Al 118-199 3x150 Al 3x1x240 Al
50-51 3x150 Al 3x1x240 Al 199-200 3x150 Al 3x1x400 Al
51-55 3x150 Al 3x1x240 Al 199-157 3x150 Al 3x1x400 Al
55-26 3x150 Al 3x1x240 Al 157-123 3x150 Al 3x1x240 Al
30-39 3x150 Al 3x1x240 Al 198-191 3x150 Al 3x1x400 Al
50-53 3x150 Al 3x1x240 Al 158-160 3x150 Al 3x1x240 Al
53-23 3x150 Al 3x1x400 Al 160-171 3x150 Al 3x1x240 Al
23-28 3x150 Al 3x1x240 Al 171-187 3x150 Al 3x1x240 Al
28-33 3x150 Al 3x1x240 Al 187-167 3x150 Al 3x1x240 Al
46-20 3x150 Al 3x1x240 Al 178-175 3x150 Al 3x1x240 Al
34-37 3x150 Al 3x1x400 Al 160-184 3x150 Al 3x1x400 Al
49-47 3x150 Al 3x1x240 Al 178-172 3x150 Al 3x1x240 Al
54-22 3x150 Al 3x1x240 Al 169-173 3x150 Al 3x1x240 Al
22-27 3x150 Al 3x1x400 Al 179-159 3x150 Al 3x1x240 Al
32-54 3x150 Al 3x1x400 Al 161-168 3x150 Al 3x1x240 Al
20-49 3x150 Al 3x1x400 Al 181-182 3x150 Al 3x1x240 Al
41-36 3x150 Al 3x1x240 Al 136-143 3x150 Al 3x1x240 Al
49-45 3x150 Al 3x1x240 Al 189-188 3x150 Al 3x1x240 Al
29-38 3x150 Al 3x1x240 Al 197-195 3x150 Al 3x1x240 Al
38-48 3x150 Al 3x1x240 Al 188-192 3x150 Al 3x1x400 Al
25-29 3x150 Al 3x1x240 Al

Tabla5.37. Diferencias de tamafios de conductor entre las soluciones de disefio ptimo monobjetivo y
multiobjetivo (caso 6).
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Figura5.63. Red inicial completadel caso 6.
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Figura5.64. Red de lineas propuestas para el caso 6.
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Figura 5.65. Solucién completa multiobjetivo del caso 6.
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Figura 5.66. Solucién monobjetivo del caso 6.
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Figura 5.67. Soluciones multiobjetivo y monobjetivo obtenidas (caso 6).
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Figura 5.68. Evolucion de | as soluciones no dominadas (caso 6).
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Figura 5.69. Soluciones no dominadas obtenidas a finalizar €l disefio (caso 6).
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Figura 5.70. Soluciones guardadas al final del primer proceso (caso 6).
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Figura5.71. Zona seleccionada por € planificador de las curvas de soluciones no dominadas en el caso 6
de disefio éptimo multiobjetivo.
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Figura 5.72. Zona seleccionada por €l planificador de la curva de soluciones no dominadas finalmente
alcanzada en el caso 6 de disefio 6ptimo multiobjetivo.
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Figura5.73. Zonafinal seleccionada por e planificador de la curva de soluciones no dominadas
finalmente alcanzada en el caso 6 de disefio 6ptimo multiobjetivo.
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5.3.2.2 Caso 7: Disefio 6ptimo multiobjetivo de las lineas y subestaciones de un
sistema de distribucion.

En la figura 5.74 se representa la red inicial de este caso 7. La figura 5.75
muestra la red inicia y las rutas propuestas para la construccion de subestaciones y de
lineas futuras, donde con trazo grueso se han indicado aguellas lineas que pertenecen a
lared inicia, y con trazo fino se han sefidlado las rutas propuestas para la construccion
de nuevas lineas.

Este caso 7 posee 182 nudos, dos subestaciones (una existente en lared inicial y
otra de nueva construccion), 44 lineas existentes en lared inicial y 163 rutas propuestas
parala construccion de nuevas lineas alo largo del proceso de optimizacion.

La red existente presenta una subestacion en el nudo 181 con una capacidad de
suministro de potencia de 40 MV A, proponiéndose otra como de nueva construccién en
el nudo 182, obligando al programa a que exista en €l disefio de lared pero dejando que
el algoritmo seleccione € tamafio més adecuado. Los tamafios de subestacion
propuestos son: 40 MVA y 8 MVA. En €l disefio de lared, de tension nominal 10 kV,
se han propuesto 2 tamafios de conductor diferentes para la construccion de lineas:
3x1x400Al, 3x150Al. Los dos tamafios de conductor se usan para la construccion de
lineas subterraneas y se utilizan, ademas, en las lineas el éctricas de lared existente.

La figura 5.76 y la figura 5.77 recogen la solucion multiobjetivo elegida y la
solucion Gptima monobjetivo respectivamente.

Ideal de costes Ideal defiabilidad Gen. | Tiempo [Meor fiabilidad, radia

Proceso Coste EENS Coste EENS (Segundos) Coste EENS

1 1060.78 8543 1140.19 305 150 48476 1113.49 372

1059.1 8611 1165.99 263 18 5264 1109.69 371

1058.87 8663 1168.53 248 76 19322 1132.78 288

1058.68 8669 1175.5 233 18 5413 1112.58 334

1057.9 8656 1172.7 206 48 16748 1123.03 297

1057.9 8656 1172.7 206 41 14531 11135 328

1057.9 8656 1166.6 200 41 14497 1108.2 333

O N[O O | WD

1056.2 9020 1156.7 208 60 21123 1144.3 220

Tabla5.38. Resultados de los procesos del caso 7 de disefio éptimo multiobjetivo de redes.
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En latabla 5.38 seindican los datos mas rel evantes de 10s ocho procesos que han
sido necesarios para obtener la curva de soluciones no dominadas. Junto alos valores de
las funciones objetivo paralas mejores soluciones ideales se muestra el tiempo invertido
durante la gjecucion y e nimero de generaciones (Gen.) que han sido necesarias para
cada uno de los procesos Se haindicado la solucién radial con mejor funcién de EENS
(mejor fiabilidad) mostrando € valor de su funcién objetivo de costes y de la FEENS
En latabla’5.39 seindican los valores correspondientes a los parametros utilizados en la
gjecucion del algoritmo genético en cada uno de los procesos llevados a cabo. El valor
de“Lim. Cost.” indica el valor del tanto por ciento correspondiente a operador filtro, y
gue en este caso se ha mantenido en un 15% para las primeras 7 gecuciones y se ha
reducido hasta un 10 % en la octava, restringiendo menos, de esta forma, los valores
gue pueden alcanzar la funcion objetivo de costes de las soluciones en la fase final del
programa.

Proceso |Poblacion| Cruce | Mutacién| Lim.
cost.

1 150 0.3 0.02 15%

2 150 0.3 0.02 15%

3 150 0.3 0.02 15%

4 150 0.3 0.02 15%

5 200 0.3 0.02 15%

6 200 0.3 0.02 15%

7 200 0.3 0.02 15%

8 200 0.3 0.02 10%

Tabla5.39. Valores de los parametros del algoritmo genético en los procesos del caso 7 de disefio 6ptimo
multiobjetivo.

En la tabla 5.40 se indican los valores numéricos correspondientes a los
resultados obtenidos en la realizacion del disefio 6ptimo monobjetivo y multiobjetivo de
lared en estudio. Todos los costes se han expresado en millones de pesetas. En estared,
donde iniciamente existen lineas construidas, se observa que se obtiene un valor
maximo de fiabilidad en la red (con configuraciéon radial en explotacion) con un
aumento de un 23.59 % respecto de las inversiones correspondientes a la construccién
de lineas el éctricas del disefio monobjetivo, reduciendo la funcion de EENS en un 97.75
%. En cuanto a coste de inversion en lineas de explotacion, existe un aumento de 50.24
millones en la solucién multiobjetivo seleccionada respecto de la solucién monobjetivo,
suponiendo un 12.04 % de incremento, y aumentando las pérdidas en un 14.87 %. La
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inversion en lineas de reserva es de 48.2 millones, resultando ser un 7.12 % del coste
total de 676.42 millones del disefio multiobjetivo de la red de distribucion que se esta
estudiando.

Solucién Solucién Variacion % de
monobjetivo | multiobjetivo total variaciéon
elegida

Coste total de inversion en lineas 417.26 515.70 98.44 23.59
Coste de inversién en lineas de explotacion 417.26 467.5 50.24 12.04
Coste de inversion en subestaciones 136.0 136.0 0 --
Coste de inversion en lineas de reserva 0 48.2 48.2 --
Coste variable 21.52 24.72 3.2 14.87
Coste total del disefio 574.78 676.42 101.64 17.68
Coste de las lineas existentes 167.87 167.87 0 -
Coste de | as subestaciones existentes 300 300 0 --
Coste de lared existente 467.87 467.87 0 --
Funcion objetivo de costes 1042.67 1144.31 101.64 9.75
FEENS (kWh) 9803 220 9583 -97.75

Tabla 5.40. Comparacion de costes y de FEENS entre la solucién monobjetivo y multiobjetivo del caso 7
de disefio 6ptimo multiobjetivo de redes.

Los tiempos de CPU necesarios para la gjecucion del programa son mayores que
los correspondientes a disefio 6ptimo monobjetivo. Asi, en el disefio monobjetivo el
algoritmo genético consumid, durante la gecucion de 2000 generaciones, un tiempo
total de 5.1 horas, alcanzandose la solucion optima en 3.08 horas.

El dltimo proceso de la optimizacién se ha determinado aplicando el criterio de
parada basado en €l estudio del desplazamiento del “centro de los ideales’. En la tabla
5.41 se indican los desplazamientos correspondientes a los diferentes procesos de este
caso 7.

Como ya seindico, lafigura 5.75 representa ala red inicial con las rutas que se
proponen para la nueva construccion de lineas; la figura 5.76 muestra la solucion
multiobjetivo seleccionada, correspondiente a la solucién radial en explotacion que
posee lamejor fiabilidad de entre todas las que son no dominadas a finalizar el proceso
numero 8; y la figura 5.77 representa la solucion monobjetivo de costes. En la figura
5.76 se han indicado las lineas de reserva por medio de trazos discontinuos. La figura
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5.78 contiene la solucion completa multiobjetivo y la solucién monaobjetivo
correspondientes a este caso 7. Asi, se pueden apreciar las diferencias topol dgicas entre
la solucion monobjetivo y la multiobjetivo elegida: En las tablas 5.42 y 5.43 se detallan
cudles son las lineas y tamafios que diferencian a ambas soluciones (multiobjetivo y
monobjetivo). Se observa, por lo tanto, que la optimizacion simultdnea de los costes y
de la funcién de fiabilidad tiene gran influencia en € resultado de la optimizacién
durante el proceso de disefio. Se han sefidlado con un asterisco aguellas rutas que en la
solucion monobjetivo se habian utilizado parala construccion de lineas de explotacion y
gue en la solucion multiobjetivo se han usado para la construccién de lineas de reserva.
Asi mismo, se han indicado con dos asteriscos a las lineas que en la solucion
multiobjetivo aparecen como lineas de reserva y que no forman parte de la solucion
monobjetivo.

Coste FEENS
correspondiente a | correspondiente al | Desplazamiento
Proceso centro de los centro delos del centro delos
ideales ideales ideales
(normalizado) (normalizado)
1 0.94112 0.51200 -
2 0.94041 0.51001 0.00210
3 0.94041 0.51001 0.00000
4 0.94452 0.48548 0.02487
5 0.94244 0.48213 0.00394
6 0.94342 0.48174 0.00105
7 0.94396 0.48169 0.00054
7 0.94531 0.48110 0.00147

Tabla5.41. Desplazamiento del “centro delosideales’ en el caso 7.

En la Figura 5.79 se ha representado la evolucion de la curva de soluciones no
dominadas durante €l proceso de optimizacion. Se aprecia cdmo va avanzando dicha
curva, representandose las soluciones no dominadas para 100 generaciones (puntos
negros), para el final del proceso 2 (cuadrados), a final del proceso 4 (triangulos), a
terminar e proceso 6 (cruces) y en la finalizacién del proceso nimero 8 (circulos). Se
observa que las curvas determinadas por |as soluciones no dominadas se desplazan alo
largo del proceso de optimizacién mejorando los valores de las soluciones (de las dos
funciones objetivo) a medida que se suceden las generaciones. La figura 5.80 recoge las
soluciones no dominadas alcanzadas finamente en e proceso de disefio éptimo
multiobjetivo.
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En lafigura 5.81 se indican, para € final del primer proceso, las soluciones que
se guardan para volver a gjecutar € programa. Las soluciones guardadas se marcan
mediante circulos que rodean alos cuadrados que sefialan a cada una de las soluciones.

En la figura 5.82 se muestra una zona de las soluciones obtenidas en los
procesos de optimizacion, zona que, por ejemplo, ha sido seleccionada inicialmente por
el planificador. La figura 5.83 corresponde a las soluciones no dominadas. Asi pues el
planificador, tras estudiar en detalle esa zona, puede proceder a reducir aun mas su
extension (figura 5.84) y continuar analizandola, o bien seleccionar ya la solucién no
dominada definitiva, atendiendo simultaneamente a los valores de las funciones objetivo

de costes y de fiabilidad.

TOPOLOGIA
Monobijetivo Multiobjetivo
10-8* 50-158

48-157* 75-63
62-63* 67-66
64-65 102-103
96-95* 123-59
99-106* 123-122
109-113 64-138
113-108 169-168
121-122 80-79
122-135* 33-34
139-140* 35-7
76-78* 108-106
35-34 113-116
109-114* 117-113
24-25* 23-24
87-99**
133-135**
30-31*

Tabla5.42. Diferencias topol 6gicas entre las dos soluciones de disefio Gptimo monobjetivo y

multiobjetivo (caso 7).
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TAMANOS

Ruta Sol. monobj. | Sol. multiobj. Ruta Sol. monobj. | Sol. multiobj.
3-4 3x150 Al 3x1x400 Al 181-172 3x150 Al 3x1x400 Al
8-9 3x150 Al 3x1x400 Al 84-99 3x150 Al 3x1x400 Al
174-1 3x150 Al 3x1x400 Al 100-101 3x150 Al 3x1x400 Al
172-51 3x150 Al 3x1x400 Al 104-107 3x150 Al 3x1x400 Al
151-152 3x150 Al 3x1x400 Al 109-119 3x150 Al 3x1x400 Al
152-13 3x150 Al 3x1x400 Al 116-112 3x150 Al 3x1x400 Al
156-44 3x150 Al 3x1x400 Al 114-117 3x150 Al 3x1x400 Al
45-46 3x150 Al 3x1x400 Al 95-59 3x150 Al 3x1x400 Al
46-47 3x150 Al 3x1x400 Al 59-86 3x150 Al 3x1x400 Al
157-158 3x150 Al 3x1x400 Al 65-123 3x150 Al 3x1x400 Al
158-49 3x150 Al 3x1x400 Al 123-124 3x150 Al 3x1x400 Al
160-55 3x150 Al 3x1x400 Al 95-98 3x150 Al 3x1x400 Al
56-57 3x150 Al 3x1x400 Al 128-129 3x150 Al 3x1x400 Al
173-26 3x150 Al 3x1x400 Al 129-130 3x150 Al 3x1x400 Al
182-72 3x150 Al 3x1x400 Al 128-132 3x150 Al 3x1x400 Al
182-73 3x150 Al 3x1x400 Al 135-136 3x150 Al 3x1x400 Al
63-64 3x150 Al 3x1x400 Al 136-137 3x150 Al 3x1x400 Al
164-68 3x1x400 Al 3x150 Al 137-138 3x150 Al 3x1x400 Al
164-165 3x150 Al 3x1x400 Al 64-166 3x150 Al 3x1x400 Al
162-164 3x1x400 Al 3x150 Al 140-141 3x150 Al 3x1x400 Al
163-84 3x150 Al 3x1x400 Al 133-134 3x150 Al 3x1x400 Al
67-126 3x150 Al 3x1x400 Al 167-142 3x150 Al 3x1x400 Al
126-127 3x150 Al 3x1x400 Al 144-168 3x150 Al 3x1x400 Al
67-96 3x1x400 Al 3x150 Al 50-169 3x150 Al 3x1x400 Al
95-94 3x150 Al 3x1x400 Al 7-76 3x150 Al 3x1x400 Al
95-97 3x150 Al 3x1x400 Al 76-77 3x150 Al 3x1x400 Al
94-93 3x150 Al 3x1x400 Al 78-79 3x150 Al 3x1x400 Al
91-89 3x150 Al 3x1x400 Al 20-143 3x150 Al 3x1x400 Al
89-90 3x150 Al 3x1x400 Al 177-176 3x150 Al 3x1x400 Al
89-88 3x150 Al 3x1x400 Al 103-177 3x150 Al 3x1x400 Al
99-85 3x150 Al 3x1x400 Al

Tabla5.43. Diferencias de tamafio de los conductores de |as lineas entre | as dos soluciones de disefio
Optimo monobjetivo y multiobjetivo (caso 7).
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Figura5.74. Red inicial completadel caso 7.
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Figura5.75. Red de lineas y subestaciones futuras propuestas para el caso 7.
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Figura 5.76. Solucién multiobjetivo (caso 7).
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Figura 5.77. Solucién monaobjetivo (caso 7).
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Figura 5.78. Soluciones multiobjetivo y monobjetivo alcanzadas (caso 7).
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Figura5.81. Soluciones guardadas a final del primer proceso (caso 7).
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Figura 5.82. Zona seleccionada por €l planificador de las curvas de soluciones no dominadas en €l caso 7
de disefio éptimo multiobjetivo.
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Figura 5.83. Zona seleccionada por €l planificador de la curva de soluciones no dominadas finalmente

alcanzada en el caso 7 de disefio éptimo multiobjetivo.
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Figura 5.84. Zonafinal seleccionada por el planificador de la curva de soluciones no dominadas
finalmente alcanzada en el caso 7 de disefio 6ptimo multiobjetivo.
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5.3.3 Conclusiones de los casos multiobjetivo resueltos.

Se ha comprobado que el algoritmo genético desarrollado ha logrado resultados
satisfactorios a ser aplicado a disefio 6ptimo multiobjetivo considerando dos objetivos,
pero puede ser fécilmente ampliable a n objetivos tal y como se ha indicado en €
correspondiente modelo matemético. En los casos resueltos se han utilizado las
funciones objetivo del coste econdmico total y de la funcion de EENS. Para determinar
s una solucién es no dominada, o dominada de orden 1 6 2, se deben comparar los
valores de las funciones objetivo de cada una de ellas con los de las otras. Si se desean
utilizar n objetivos, la Unica diferencia (respecto a la situacion en que se tienen
Unicamente dos objetivos) consiste en que se deberan comparar més valores y evaluar
mas objetivos. Por lo tanto, la implementacién de un disefio multiobjetivo con n
objetivos se puede redlizar con facilidad, siendo Unicamente el aumento del tiempo
(necesario para realizar las correspondientes evaluaciones y comparaciones) e Unico
aspecto que penaliza el aumento del nimero de objetivos a considerar.

En la tabla 544 se indican los valores mas relevantes en cuanto a la
dimensionalidad de cada uno de los casos resueltos de disefio 6ptimo multiobjetivo de
redes de distribucién reales, indicandose €l nimero de rutas propuestas y € de variables
0-1.

Caso 6 Caso 7
Sumideros
existentes 113 44
Lineas
existentes 113 44
Lineasde
refuerzo 0 0
existentes
Rutas
propuestas 113 163
Tamanos de
conductor 3 2
propuestos
Subestaciones
Propuestas 0 1
Tamanos de
subestaciones 0 2
propuestos
Numero de
variables 0-1 339 328
(113x3) (163x2 + 2)

Tabla5.44. Datos relativos alas dimensiones de las redes disefiadas.
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En la tabla 5.45 se han indicado los diferentes costes (en millones de pesetas)
involucrados en las 2 redes de distribucion con las que se ha procedido areadlizar disefio
Optimo multiobjetivo. Se muestran tanto los costes correspondientes a la solucion
alcanzada aplicando e modelo de optimizacion monobjetivo (MONOB) como la
seleccionada con el modelo de optimizacién multiobjetivo (MULTI). Se ha expresado €l
porcentaje de variacion en cada uno de los costes indicados en latabla (%0VAR), siendo

UVAR = MULTI - MONOB %100

MONOB

MULTI = Multiobjetivo.
MONOB = Monobjetivo.

Ademas aparece €l valor de lafuncién de EENS para cada una de las soluciones
correspondientes a cada uno de los dos disefios realizados (monobjetivo y
multiobjetivo) y lavariacion entre ellas (%VAR).

Andizando la tabla 5.45 se aprecia que, en todos los casos de disefio
multiobjetivo realizados, se produce un aumento en e coste de inversién en lineas
respecto del disefio monobjetivo. Este aumento en € coste de inversién de lineas se
traduce en unas importantes disminuciones en los valores de la funcién de EENS, es
decir, en una megjora muy significativa de la fiabilidad de las redes disefiadas. Por otro
lado, e coste variable no presenta grandes diferencias, en valor absoluto, entre la
solucion de disefio monobjetivo acanzada y la solucion del disefio multiobjetivo
seleccionada.

El coste global de la funcidn objetivo es menor en los casos estudiados, para la
solucion obtenida en € disefio 6ptimo monobjetivo que para la correspondiente al
disefio optimo multiobjetivo. Este resultado se explica, en parte, por la existencia de
lineas de reserva en la solucion seleccionada del disefio multiobjetivo realizado, con la
que se pretende alcanzar un coste econdmico y una funcion de EENS que sean
aceptables (en conjunto) para el planificador. Ademés, el coste de inversion en lineas de
explotacion en las soluciones seleccionadas en los disefios multiobjetivo de los casos
estudiados, es mayor que los correspondientes a las soluciones de disefio éptimo
monobjetivo. Asi las soluciones de ambos disefios (monobjetivo y multiobjetivo)
presentan topologias diferentes, quedando patente la influencia que puede tener la
consideracion simultanea de més de un objetivo en las caracteristicas de las soluciones
alcanzadas para €l disefio 6ptimo de sistemas de distribucion.
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CASO 6 7
MODELO MONOB | MULTI (% VAR|MONOB | MULTI |% VAR
Coste de
inversion en 320.89 | 336.34 | 4.81 | 417.26 | 467.5 | 12.04
lineas de
explotacion
Coste de
inversion en 0 27.58 -- 0 48.2 --
lineas de reserva
Coste de
inversiontotal | 320.89 | 363.92 | 13.41 | 417.26 | 515.70 | 23.59
en lineas
Coste de
inversion de 0.00 0.00 -- 136.00 | 136.00 --
subestaciones
construidas.
Costevariable | 60.99 | 60.83 | -0.26 || 21.52 24.72 | 14.87
Coste total del
disefio 381.88 | 424.75 | 11.23 || 574.78 | 676.42 | 17.68

Costedelas
lineas existentes| 532.91 | 532.91 -- 167.87 | 167.87 --

Coste delas
subestaciones || 300.00 | 300.00 -- 300.00 | 300.00 --
existentes
Coste de
inversiéndela || 832.91 | 832.91 -- 467.87 | 467.87 --
red existente
Funcion objetivo
de costes 1214.80|1257.66| 3.53 [ 1042.67 |1144.31| 9.75

FEENS (kWh) | 16760 | 1935 |-88.45| 9803 220 [-97.75

Tabla5.45. Comparacion de | os resultados obtenidos en las redes disefiadas.

El tiempo necesario para la obtencion de las soluciones no dominadas es,
|6gicamente, mas elevado que en € caso de realizar un disefio monobjetivo. Esto se
explica a causa de la necesidad de evaluar, ademas del coste, la fiabilidad de cada una
de las soluciones que forman parte de la poblacién del algoritmo genético.

El modelo de disefio 6ptimo multiobjetivo utiliza los verdaderos costes variables
no lineales. Tal y como se observo en e disefio Optimo monoetapa de redes eléctricas
reales, el uso de los verdaderos costes variables no lineales de la red conducia a un
mejor comportamiento del agoritmo genético, ademés de lograr una meor
modelizacion del problema de disefio Optimo de sistemas de distribucion de energia
eléctrica

Asi mismo, e modelo contempla la localizacion y tamafios Optimos de lineas y
subestaciones. El alfabeto no binario utilizado en la codificacion de las soluciones ha
permitido incluir facilmente, en el modelo, € tamafio éptimo de lineas y subestaciones,
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superando asi las dificultades que un alfabeto binario presenta para tener en cuenta este
aspecto técnico en e modelo de disefio Optimo. La codificacion utilizada para las
soluciones (utilizando un afabeto no binario) permite ademés incluir de una forma
sencilla lineas eléctricas de reserva, siendo este hecho fundamental para la evaluacion
de una funcién de la fiabilidad mediante un método original que se ha desarrollado en
los trabgjos de investigacion. De este modo ha sido posible incorporar, de manera
relativamente sencilla el objetivo de fiabilidad al disefio ptimo multiobjetivo.

Un aspecto relevante de los casos estudiados es el de la dimensionalidad de los
problemas de disefio de sistemas de distribucién abordados en e disefio multiobjetivo.
En la bibliografia especiadizada no existen referencias a trabgjos en los que se haya
intentado obtener & disefio multiobjetivo de sistemas de distribucion con dimensiones
gue puedan compararse con las aqui tratadas. Si ya en el disefio 6ptimo monobjetivo de
redes de dimensiones reales, se ha logrado superar (con €l presente trabajo de
investigacion) los desarrollos que hasta ahora se han acanzando en ese campo, en €l
disefio multiobjetivo (donde la complejidad del problema a resolver es mucho mayor)
los resultados obtenidos pueden considerarse exitosos y superiores a lo que, hasta este
momento, se encuentran en laliteratura especializada.

Con e método propuesto de disefio 6ptimo multiobjetivo se ha comprobado que
se puede obtener la curva (superficie en caso de mas de dos objetivos) formada por las
soluciones no dominadas. La forma de alcanzar la no dominancia de las soluciones que
la forman se ha determinado mediante la gecucion de varios procesos Ssucesivos
(transmitiendo adecuadamente la informacidn relevante de las soluciones alcanzadas de
un proceso al siguiente) y observando empiricamente que a partir de un determinado
proceso de optimizacion multiobjetivo ya no se aprecia megjora en las soluciones
obtenidas. La seleccion de soluciones que se deben guardar, tras cada ejecucion del
programa, se realiza obteniendo una muestra de 30 de ellas de forma que se encuentren
distribuidas lo mas uniformemente posible a lo largo de la curva de soluciones no
dominadas. Con este método se ha observado que la muestra obtenida, para los casos
estudiados, es suficientemente completa para que la evolucién del proceso de
optimizacion multiobjetivo continle satisfactoriamente y al cance excelentes resultados.
En las primeras generaciones, tal y como se ha observado experimentalmente, se
produce un gran avance de la curva de soluciones no dominadas, disminuyendo las
distancias que recorre a medida que avanzan las generaciones. Este comportamiento
(ssmilar al observado en el disefio monobjetivo respecto de la evolucion del valor de la
funcién objetivo de la mejor solucion en cada una de | as generaciones) conduce a que, a
partir de una determinada generacion de la optimizacion multiobjetivo, no se aprecie
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una mejora significativa en los resultados a canzados. El criterio de parada aplicado a
disefio optimo multiobjetivo (basado en e desplazamiento del centro de los ideales),
permite finalizar € conjunto de sucesivos procesos de optimizacion multiobjetivo
determinando el Ultimo proceso a partir del cual no se van a lograr mejoras
significativas en | os resultados.

El agoritmo desarrollado preserva todas las soluciones no dominadas existentes
durante la optimizacion. Por ello, en un momento determinado, €l nimero de soluciones
no dominadas llega a ser igual a ndmero total de individuos (representacion de
soluciones) que forman la poblacion, no siendo posible la generacién de nuevas
soluciones por medio de la aplicacion de los operadores de cruce y mutacion, ya que
paraincluirlas en € proceso de optimizacién se deberian eliminar otras que pertenecen a
la curva de soluciones no dominadas. Para la situacion citada, se ha desarrollado un
mecanismo por el que & algoritmo finaliza automaticamente el proceso de optimizacion
multiobjetivo que se esté gecutando en ese instante y se procede, tras guardar una
muestra de 30 soluciones (tal como se haindicado en el parrafo anterior), a gjecutar otra
vez e programa hasta que finalice de nuevo su gecucion a causa del crecimiento
progresivo del nimero de las soluciones no dominadas.

Se ha introducido un operador original (operador “filtro”) extraordinariamente
atil, ya que permite a planificador limitar los costes econdmicos de las soluciones
multiobjetivo obtenidas durante los sucesivos procesos de optimizacion. Ademés,
mejora el proceso de busgueda de la curva de soluciones no dominadas disminuyendo el
tiempo necesario para su obtencién, ya que elimina soluciones de poco interés. El
operador “filtro” desecha las soluciones que superan un determinado valor de coste
econémico, pero €llo no da lugar a una pérdida de informacién relevante (en términos
de esquemas) para el proceso de busgueda de soluciones llevado a cabo por el algoritmo
genético. Esto es asi ya que se eliminan Unicamente las soluciones excesivamente
malladas en explotacion (de elevado coste) y que estan representadas por un nimero
excesivo de esquemas (cada una de ellas). Algunas soluciones malladas en explotacion
cumpliran con los requisitos econémicos dados por € operador “filtro”, y a partir de
ellas (por medio de los operadores del algoritmo genético como €l cruce y la mutacion)
se puede obtener una buena representacion de la curva de soluciones no dominadas. Por
otro lado, s Unicamente se trabgjase con soluciones estrictamente radiales desde un
punto de vista topolégico, entonces se obtendria solamente una muestra parcia de la
curva buscada y se restringiria la libertad que un algoritmo de este tipo debe tener para
evolucionar libremente e ir obteniendo las soluciones no dominadas de una forma
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natural. De esta forma se superan otros trabajos presentados en la literatura
especializada, en los que exclusivamente se admiten soluciones radiales en explotacion.

Por lo tanto, la obtencién de la curva de soluciones no dominadas presentada en
este trabajo de investigacion, constituye un método de disefio dptimo multiobjetivo que
permite seleccionar posteriormente una o varias de estas soluciones de entre las que
presenten configuracion radial en explotacion. Por gemplo, € planificador puede, a la
vista del conjunto total de soluciones no dominadas, establecer unos rangos,
inicialmente deseables, de los valores de | as funciones de coste econémico y de FEENS,
para proceder a analizar posteriormente con detalle las soluciones correspondientes.
Seguidamente el planificador puede continuar con la estrategia descrita, es decir,
establecer nuevos rangos de valores y continuar € andisis, o bien seleccionar ya la
solucién no dominada definitiva que resulte més adecuada de acuerdo a su experienciay
criterio profesional.

De esta forma el método propuesto resulta ser de gran utilidad al permitir que €l
planificador disponga de un nimero considerable de soluciones no dominadas de entre
las que poder elegir una, teniendo en cuenta tanto los aspectos de fiabilidad como los
econdmicos. Esto hace que la metodologia presentada supere a las técnicas clasicas
multiobjetivo con las que se logra una serie limitada de soluciones, mientras que en €
presente trabajo de investigacion se procede a redlizar la blsgueda de un conjunto
mucho més completo de soluciones no dominadas.

Adicionalmente, e andlisis de la forma de las curvas de soluciones no
dominadas, para los casos estudiados, pone de manifiesto que se trata, como cabria
esperar, de curvas “no convexas’ en general. EI método propuesto permite ofrecer a
planificador e conjunto total de las soluciones no dominadas, mientras que con las
técnicas clasicas multiobjetivo podria ser dificil descubrir, en principio, soluciones no
dominadas situadas en las “concavidades’ de la curva completa alcanzada por los
algoritmos genéticos, por lo que, estos Ultimos obviamente aventajan a dichas técnicas.

En las redes eléctricas de mayor tamafio se han obtenido (en la zona de mayor
EENS y menor coste) “idas’ de soluciones. En cada una de esas agrupaciones las
soluciones poseen unas configuraciones muy similares entre si en explotacion con pocas
(o ninguna) lineas eléctricas de reserva, presentando unos vaores de coste y de la
funcién de EENS muy similares entre si. Este hecho puede utilizarse como ayuda en €l
proceso de seleccion de soluciones tras la realizacion de un disefio multiobjetivo, ya que
el planificador unicamente precisa estudiar una solucién de una “ida’ para poder
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determinar s las restantes soluciones son satisfactorias 0 no, ya que todas €llas
presentaran unas caracteristicas similares.

El disefio éptimo multiobjetivo se ha aplicado a la planificacion monoetapa de
sistemas de distribucion de energia eléctrica, aunque puede ser utilizado directamente
en la planificacion multietapa bajo la metodol ogia pseudodinamica (de forma similar a
como ya se hizo en & disefio monobjetivo). Es decir, con la metodologia
pseudodindmica, € problema de disefio éptimo multietapa y multiobjetivo de una red
eléctrica se reduce a aplicar varias veces e modelo multiobjetivo monoetapa. Ademas
posee la ventaja de no aumentar el nimero de esquemas (que da lugar a un aumento del
espacio de busqueda de soluciones) y, por lo tanto, lafacilidad para alcanzar la curva de
soluciones no dominadas es la misma que en el caso de realizar un disefio monoetapa.
De estaforma, con e modelo desarrollado se dispone de una herramienta valida para el
disefio multiobjetivo multietapa pseudodinamico.
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Capitulo 6 RESUMEN Y CONCLUSIONES

A continuacion se indican los resultados que se han logrado y se especifican las
aportaciones realizadas dentro del ambito de los trabajos de investigacion realizados.
Tras comentar estos resultados y aportaciones se sefidan los futuros temas de
investigacion que se pretenden abordar partiendo de los resultados que se han obtenido
hasta este momento.

6.1 RESUMEN DE LA INVESTIGACION Y CONCLUSIONES

Dentro del disefio 6ptimo de sistemas de distribucion de energia eléctrica se ha
mostrado una alternativa eficiente a tradicional agoritmo de ramificacion vy
acotamiento (de programacion entera-mixta lineal habitual en los correspondientes
procesos de optimizacion). En particular, se ha utilizado un nuevo algoritmo genético
para € disefio optimo de redes de distribucion de energia eléctrica, donde la
correspondiente optimizacion se ha readlizado empleando modelos mateméticos de
programacion entera-mixta tanto lineal como no lineal. Estos model os incluyen tamafio
y localizacion Optimos de lineas y subestaciones (cumpliendo un amplio conjunto de
restricciones técnicas caracteristicas del disefio Optimo) y pueden utilizarse para una
Unica etapa o para un disefio multietapa. Ademés, se puede realizar un disefio 6ptimo
monobjetivo o multiobjetivo [Bernal Agustin y Ramirez Rosado (1995a, 1995b, 1996,
1997), Ramirez-Rosado and Bernal-Agustin (1994, 1995, 1997)].

Los algoritmos genéticos aplican los conceptos de la seleccion natural
(reproduccion y evauacion de soluciones), cruce (mezcla de soluciones) y mutacion
(blsgueda aleatoria). ElI algoritmo genético desarrollado ha conducido a excelentes
resultados con un reducido esfuerzo computacional en relacion ala complgidad de los
model os de disefio utilizados.

En e capitulo 1 se ha mostrado, desde € punto de vista econémico, la
importancia de la distribucion dentro de los sistemas de energia eléctrica. Se ha
indicado como puede aplicarse a disefio Optimo la dimension temporal del mismo
(disefio monoetapa o multietapa). Ademas se ha expuesto la posibilidad de utilizar
ordenadores como herramientas que permitan llevar a cabo el disefio 6ptimo de sistemas
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de distribucién de energia eléctrica. Finalmente se han resefiado los objetivos que se
pretendian alcanzar y que han sido superados ampliamente en los trabajos de
investigacion desarrollados.

En @ capitulo 2 se ha procedido a la realizacion de la revision bibliografica,
estudiando aquellos aspectos que, hasta ahora, han sido tratados dentro del campo del
disefio de redes de distribucion de energia eléctrica. Se ha observado que existian
aspectos relevantes del disefio dptimo que no se habian abordado hasta estos momentos
debido a la complejidad del disefio que se desea abordar. Ademas las dimensiones de
los sistemas de distribucion recogidos en la literatura especializada han sido, en
consecuencia, relativamente reducidas.

El capitulo 3 detalla los model os de disefio éptimo monobjetivo y multiobjetivo
utilizados en los trabajos de investigacion que se han llevado a cabo. Inicialmente se ha
definido e problema que se deseaba resolver con el fin de indicar claramente las
variables basicas que han aparecido posteriormente. A continuacion se ha realizado el
planteamiento matematico haciendo uso de programacion entera-mixta no lineal,
indicando las funciones objetivo y |as restricciones que se aplican. Posteriormente se ha
mostrado la posibilidad de redlizar un disefio multietapa de sistemas de distribucion
utilizando una metodologia pseudodindmica. Ademas, se ha planteado € modelo
matematico multiobjetivo que es aplicable, en general, a muy variados tipos de
problemas de optimizacién multiobjetivo. A continuacion se ha mostrado la aplicacion
de dicho modelo a disefio 6ptimo multiobjetivo de redes de distribucion de energia
eléctrica

En e cuarto capitulo se han descrito las técnicas mateméticas de optimizacion
que se han utilizado en la literatura especializada relativa a disefio Optimo de sistemas
de distribucién. Inicialmente se han presentado los algoritmos enumerativos, siendo
éstos los que clasicamente se han usado en € disefio 6ptimo de redes de distribucion de
energia eléctrica. A continuacion se han indicado otras técnicas aplicables a problemas
combinacionales, en particular la técnica de Simulated Annealing, la de Tabu Search y
la técnica de Branch-exchange. Tras estos dos apartados, se han expuesto los métodos
de optimizacién multiobjetivo que usual mente se han venido utilizando. Posteriormente
se harealizado la presentacion de los a goritmos genéticos, explicando su utilidad como
herramientas de optimizacion y describiendo sus pardmetros y procesos caracteristicos.
Dentro de este desarrollo se ha indicado la forma de utilizar algoritmos genéticos en
problemas de optimizacion multiobjetivo. En otro apartado se ha descrito con detalle €l
nuevo agoritmo genético desarrollado durante los trabajos de investigacion realizados,
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describiendo las caracteristicas originales y nuevos operadores que lo diferencian
significativamente [Ramirez-Rosado and Bernal-Agustin (1994, 1995, 1997)] de los
recogidos en €l apartado correspondiente a los algoritmos genéticos en general. Por
ultimo, se han indicado algunas de las ventgjas de |os a goritmos genéticos frente a otras
técnicas de optimizacion.

En e capitulo 5, correspondiente a los resultados computacionaes, se ha
procedido, en primer lugar, aindicar los valores mas adecuados para |los parametros que
controlan €l agoritmo genético implementado. Para ello se han realizado una serie de
experimentos con objeto de obtener, en los casos estudiados, |0s valores que permiten
obtener un buen comportamiento del algoritmo genético en e disefio Optimo de
sistemas de distribucion. Posteriormente, tras conocer qué valores son los mas
recomendables utilizar en los operadores del algoritmo genético, se ha procedido a
comparar e agoritmo genético con un algoritmo de ramificacion y acotamiento con €l
fin de estudiar las limitaciones y posibilidades de ambos. Para estos estudios iniciales,
se ha redizado una comparacion entre e modelo que hace uso de costes variables
linealizados y e que hace uso de los verdaderos costes variables no linedes. A
continuacién se han mostrado cinco casos de disefio 6ptimo monobjetivo de redes de
distribucién reales de dimensiones considerablemente superiores a las que pueden
encontrarse en la literatura especializada [ Ramirez-Rosado and Bernal-Agustin (1997)].
En uno de los gjemplos se ha procedido alarealizacion del disefio multietapa de una red
de distribucion utilizando una metodologia pseudodindmica, mostrando asi las
posibilidades de aplicacion de los algoritmos genéticos en la resolucion de este tipo de
problemas de disefio. En |os resultados al canzados pueden apreciarse las diferencias (en
las topologias, coste y funcidn de energia esperada no suministrada) entre las soluciones
obtenidas haciendo uso del modelo que contempla los costes variables linealizados y €l
gue aplica el modelo con los verdaderos costes variables no lineales. Todo ello pone de
relieve la influencia que tiene e modelo de optimizacion elegido en la solucion de
disefio 6ptimo alcanzada. En los apéndices pueden encontrarse dos g emplos ilustrativos
en los que se redliza € disefio 6ptimo monobjetivo (con € modelo de costes variables
no lineales) incluyendo la restriccién de maxima caida de tension en el primer gemplo
y la restriccion de radialidad en el segundo. En estos gemplos se comparan los
resultados al canzados cuando no se tienen en cuenta dichas restricciones y cuando si se
consideran en €l problema de disefio.

Por ultimo, en este capitulo 5, se ha realizado € disefio 6ptimo multiobjetivo de
redes de distribucion. Aunque podrian haberse tenido en cuenta fécilmente mas
funciones objetivo, se han utilizado dos (la funcion de costes econdmicos y una funcion
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relacionada con la fiabilidad de la red). En primer lugar se ha mostrado un gemplo
ilustrativo en & que se han comparado los resultados obtenidos a realizar e disefio
Optimo monobjetivo y € multiobjetivo, observando las diferencias alcanzadas en las
soluciones obtenidas (en topologias, costes y funcion de energia esperada no
suministrada). Posteriormente se ha procedido a la realizacion del disefio multiobjetivo
de redes (casos sexto y séptimo de disefio éptimo de redes de distribucion reales) de
dimensiones significativamente mayores que las que usualmente pueden encontrarse en
la literatura, comparando asi mismo los resultados de disefio Optimo monobjetivo y
multiobjetivo correspondientes. En las comparaciones redlizadas (entre los disefios
monobjetivo y multiobjetivo de |os casos resueltos) se ha apreciado como las soluciones
alcanzadas presentan diferencias en sus topologias, en los costes econdémicos asociados
y en € vaor de la funcién de energia esperada no suministrada. Las diferencias
observadas resaltan laimportancia del modelo de disefio multiobjetivo aplicado, ya que
da lugar a soluciones diferentes a las obtenidas utilizando € modelo de disefio
monobjetivo. Dichas soluciones multiobjetivo son més satisfactorias para €
planificador ya que en ellas se ha optimizado simultdneamente |os costes econémicos y
una funcion relacionada con lafiabilidad del sistema de distribucion.

En los apéndices pueden encontrarse datos econdmicos y eléctricos relevantes
correspondientes a los casos de disefio de redes de dimensiones reales que se ha llevado
a cabo. También dentro de los apéndices se muestran los modelos y métodos utilizados
en e disefio optimo (clculo de las tensiones en los nudos de la red y un novedoso
método que permite obtener facilmente una funcién de la fiabilidad, de un sistema de
energia eléctrica, adecuada para redizar € disefio 6ptimo). Los apéndices finaizan con
una breve descripcién del programa desarrollado.

6.2 RESULTADOS Y APORTACIONES DE LA TESIS

1. Desarrollo de model os de optimizacion de programacién entera-mixta no lineal para
el disefio optimo de sistemas de distribucién de energia el éctrica.

1.1. Model o de optimizacién monobjetivo contemplando |os siguientes aspectos:

1.1.1. Funcién objetivo de costes econdmicos verdaderos no lineales asociados a
lared eléctrica de distribucién, reflejando de forma mas readlista los costes
econdémicos de la planificacion de la distribucién respecto a los modelos
gue solo utilizaban costes linealizados (aproximacién de los verdaderos no
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lineales). Posibilidad de simular, ademas, costes linealizados en la funcion
objetivo. Esta funcion objetivo esta sujeta a las restricciones mateméticas
que reflgan los limites de capacidad de suministro de potencias de las
subestaciones, los limites de capacidad de transporte de potencia de las
lineas eléctricas y la primera ley de Kirchhoff en los nudos del sistema de
distribucion.

1.1.2. Restricciones de maximas caidas de tension admisibles y restriccion de
radialidad en el disefio 6ptimo, permitiendo estudiar la influencia de estas
restricciones en e resultado del disefio de redes de distribucion.

1.1.3.Localizaciones y tamafios Optimos tanto de lineas eléctricas como de
subestaciones futuras, propuestas por € planificador, para e disefio
optimo. Adicionalmente, tamafios Optimos de lineas eléctricas y de
subestaciones futuras propuestas, habiendo sido fijadas sus localizaciones
por e planificador, para situaciones en las que, por causas importantes de
diversa naturaleza, se han de utilizar obligatoriamente determinadas rutas
para instalar unas nuevas lineas eléctricas y/o construir unas nuevas
subestaciones en determinados lugares.

1.1.4.Disefio Optimo de ampliacién de un sistema de distribucion existente
incluyendo ademés refuerzos Optimos y/o sustituciones de las propias
lineas eléctricas existentes, asi como ampliaciones Optimas del tamafio de
subestaciones existentes.

1.1.5. Disefio Optimo de redes de distribucion monoetapa, es decir, en una etapa
(un periodo de tiempo dado para la planificacion), o en varias etapas
(multietapa), sobre |a base de una metodol ogia pseudodinamica.

1.2. Model o de optimizacién multiobjetivo incluyendo |os siguientes aspectos:

1.2.1.Funcion objetivo de costes verdaderos no lineales (con posibilidad de
utilizar también costes linealizados en dicha funcién objetivo), y una
nueva funcion objetivo representando la fiabilidad de la red eléctrica a
efectos del disefio dptimo. De este modo, se puede realizar un disefio
Optimo multiobjetivo incluyendo estas dos funciones, la de costes
econdmicos y la relativa a la fiabilidad, satisfaciendo las restricciones
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matematicas que reflgjan los aspectos técnicos de disefio incluidos en el
modelo de optimizaciébn monobjetivo. EI modelo desarrollado es
fécilmente aplicable a n objetivos (sin aumentar la complejidad conceptual
del agoritmo correspondiente).

1.2.2.0bjetivo de fiabilidad del sistema de distribucion de energia eléctrica

evaluado mediante una funcién adecuada para redes eléctricas
topol6gicamente malladas (o radiales), teniendo en cuenta, en generdl,
eventos (fallos) de cualquier orden en las lineas eléctricas (aplicado para
los eventos de primer orden en los resultados computacional es obtenidos)
aefectos del disefio 6ptimo de redes de distribucion.

1.2.3. Disefio optimo multiobjetivo de ampliacién de un sistema de distribucion

existente considerando las localizaciones y tamafios optimos de lineas
eléctricas y subestaciones futuras, ademés de refuerzos éptimos y/o
sustituciones de las lineas existentes, asi como ampliacion del tamafio de
subestaciones existentes (de la misma forma que en e modelo de
optimizacion monobjetivo).

1.2.4. Posibilidad de aplicar el modelo de optimizacion multiobjetivo monoetapa

(en una etapa) a la planificacion multietapa de sistemas de distribucién de
energia, bajo la metodol ogia pseudodindmica.

2. Desarrollo de un nuevo agoritmo genético para € disefio optimo de sistemas de
distribucion de energia el éctrica.

2.1. Utilizacion, en los trabajos iniciales de investigacion, de un alfabeto binario,

2.2.

para codificar en € algoritmo genético las soluciones de disefio éptimo. Megjora
muy importante de las prestaciones del algoritmo genético empleando un nuevo
alfabeto no binario (utilizando nimeros enteros) y que permite ampliar
facilmente y de forma muy ventgosa € modelo de disefio optimo (asi se
incluyen varios tamafios para los conductores de las lineas y para las
subestaciones, y también se incorporan lineas eléctricas de reserva para mejorar
lafiabilidad de lared de distribucion).

Desarrollo de métodos, criterios y operadores originales en el algoritmo genético
implementado para € disefio dptimo monobjetivo de sistemas de distribucion,
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con €l fin de alcanzar € 6ptimo global (o una solucién muy cercana a Optimo)
eludiendo minimos locales. Estos métodos, criterios y operadores son:

2.2.1.Operador epidemia, con el que se renueva la informacion (en términos de
esguemas) de la poblacién, para eludir minimos locales y que permite
evolucionar a algoritmo hacia e 6ptimo global.

2.2.2.Operador mutacion especia multiple, controlada por medio del “factor de
mutacién”, con e que se logra efectuar varias mutaciones en cada una de
las cadenas sel eccionadas aleatoriamente.

2.2.3.Criterio préctico de finalizacién del algoritmo genético en la optimizacion
monobjetivo. Si durante un nudmero suficiente de generaciones (que
depende de las dimensiones del sistema de distribucién) no mejora el valor
de la funcion objetivo de la mejor solucion alcanzada en cada una de las
generaciones, entonces puede darse por terminado, en la préactica, €l
proceso de disefio.

2.3. Aplicacion de un algoritmo especialmente adecuado para lograr la optimizacion
del problema del transporte en redes (simplex especial), mucho mas rapido que
los métodos simplex tradicionales, en e proceso de optimizacion realizado por
el agoritmo genético.

2.4. Implementacion de un agoritmo que permite € célculo de las tensiones e
intensidades en redes eléctricas de distribucion débilmente malladas en el
proceso de optimizacion llevado a cabo por € agoritmo genético.

2.5. Desarrollo del algoritmo genético pararealizar € disefio dptimo multiobjetivo de
sistemas de distribucion de energia, aplicable en general a n objetivos, utilizado
con los objetivos de coste y fiabilidad en |os trabajos de investigacion llevados a
cabo.

2.6. Desarrollo de un nuevo método, e implementacion del correspondiente
algoritmo, (de especial utilidad en el disefio dptimo multiobjetivo) que permite
evaluar, con gran rapidez, una funcién relativa a la fiabilidad de una red
eléctrica, a efectos de la planificacion Optima, teniendo en cuenta la presencia de
lineas el éctricas de reserva en e sistema de distribucion.
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2.7. Desarrollo de métodos, criterios y operadores originales en el algoritmo genético

para alcanzar € conjunto de soluciones no dominadas (0 muy proximas a ellas)
del disefio 6ptimo multiobjetivo de sistemas de distribucién de energia eléctrica.
Estos métodos, criteriosy operadores son:

2.7.1. Operador “filtro” con e que, en e disefio multiobjetivo, se pueden
limitar las inversiones en lineas eléctricas de reserva. Asi se consigue que
en la curva de soluciones no dominadas (no dominadas en cada generacion
respecto del resto de la poblacion) se mejoren los valores de las funciones
objetivo de las soluciones que la componen, a lo largo del proceso de
optimizacion.

2.7.2.Criterio de asignacion de la aptitud a cada una de | as soluciones en funcion
de su dominancia, siendo las soluciones no dominadas las que poseen
mayor aptitud (a continuacién se encuentran |as dominadas de orden 1, tras
ellaslas de orden 2 y después € resto de las componentes de |a pobl acién).

2.7.3.Criterio de salvaguarda de las mejores soluciones durante la gjecucion de
cada una de las sucesivas generaciones en proceso de optimizacion
multiobjetivo, de forma que todas las soluciones no dominadas existentes
en cadainstante de la gjecucion del algoritmo genético se preservan.

2.7.4.Criterio de finalizacion de cada uno de los sucesivos procesos de
optimizacion multiobjetivo, deteniéndose el proceso cuando €l nimero de
estas soluciones acanza un nimero de individuos igual 0 mayor gque €l de
la poblaciéon-10, es decir, € numero de soluciones alcanzadas no
dominadas es similar a de la poblacién.

2.7.5.Método para “relanzar” cada proceso de optimizacion multiobjetivo
usando una muestra de la poblacion existente a finalizar cada uno de
dichos procesos, lograndose asi mejoras respecto de las soluciones que se
alcanzan en un Unico proceso. Es un método de transmisién adecuada de la
informacion de un proceso de optimizacion multiobjetivo a siguiente,
seleccionando un conjunto adecuado de soluciones distribuidas a lo largo
de la curva de soluciones no dominadas (existente al finalizar un proceso
dado).
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2.7.6.Criterio de finalizaciéon del conjunto de sucesivos procesos de
optimizacion multiobjetivo para la obtencién de la curva fina de
soluciones de disefio multiobjetivo. Este criterio estd basado en el estudio
de las “distancias recorridas’ (al pasar de un proceso a otro) por €l punto
medio (“centro de los ideales’) de la linea que une a los “ideales’ de la
curva de soluciones no dominadas.

3. Resultados acanzados mediante la aplicacion del modelo de optimizacién
monobjetivo a disefio éptimo de sistemas de distribucion de energia el éctrica.

3.1

3.2.

3.3.

3.4.

3.5.

Aplicacién intensiva del algoritmo genético desarrollado a disefio Optimo
monobjetivo de sistemas de distribucion utilizando y validando € modelo
mencionado.

Obtencion, mediante multiples experimentos, de los valores mas adecuados de
los pardametros que rigen e funcionamiento del algoritmo genético
implementado para € disefio 6ptimo de sistemas de distribucion.

Comparacion entre el agoritmo genético desarrollado y un agoritmo clésico de
ramificacion y acotamiento (branch and bound), consumiendo el agoritmo
genético comparativamente mucho menos tiempo de célculo en e proceso de
disefio dptimo de sistemas de distribucion.

Redlizacion del disefio Optimo monobjetivo de redes de distribucion de
dimensiones que exceden considerablemente a las que suelen encontrarse en la
literatura especializada, obteniendo buenos resultados en unos tiempos de
calculo aceptables, tanto para costes variables linealizados como para los no
lineales, teniendo en cuenta los modelos complejos usados, € tamafio de las
redes de distribucién reales utilizadas y teniendo en cuenta las caracteristicas
técnicas del computador personal empleado. Ademas, se ha mostrado cémo €l
disefiador puede obtener en la practica soluciones muy cercanas a la solucién
final de disefio Optimo, en tiempos muy inferiores a los que consume €l
algoritmo genético para alcanzar dicha solucion final.

Comprobacion experimental del buen comportamiento del modelo de
optimizacion entera-mixta no lineal que incluye los costes variables no lineales
(costes verdaderos). Los algoritmos genéticos son capaces de incorporar mas
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fielmente (que otros modelos clasicos) las no linealidades a disefio Gptimo,
representando de una forma mas readlista los costes. EIl modelo de costes no
lineales ha dado lugar a soluciones de disefio 6ptimo més econdémicas que las
alcanzadas con € modelo de costes linealizados (y, en general, topol bgicamente
diferentes) y, ademéas, ha presentado una mejor convergencia respecto al modelo
de costes linealizados sin un aumento importante, a efectos practicos, del tiempo
de célculo para acanzar la solucion éptima de disefio.

3.6. Aplicacion sencilla, utilizando el agoritmo genético, de las restricciones de
maximas caidas de tensién y de la restriccion de radialidad, observando que
pueden influir en la solucion de disefio 6ptimo (en las topologias, en los costes
de inversion y en las pérdidas de la distribucion éptima), y mostrando la
importancia que pueden tener estas restricciones en € disefio 6ptimo de redes de
distribucion.

3.7. Aplicacion del modelo de optimizacién monobjetivo monoetapa a disefio
Optimo multietapa mediante una metodologia pseudodinamica, mostrando las
posibilidades que presentan los agoritmos genéticos en este tipo de
planificacion.

3.8. Comprobacion experimental de que € parametro que mas afecta a tiempo
utilizado por el algoritmo genético para alcanzar € disefio éptimo de un sistema
de distribucion es e nimero de rutas propuestas, siendo menos sensible a
nimero total de variables 0-1 (aspecto que influye directamente en los
algoritmos de ramificacion y acotamiento). Ello es consecuencia, en parte, del
alfabeto no binario empleado originalmente en € nuevo algoritmo genético, 1o
gue conduce a disponer de una herramienta apta para abordar €l disefio optimo
de sistemas de distribucion de mayores dimensiones.

4. Resultados acanzados mediante la aplicacion del modelo de optimizacion
multiobjetivo a disefio 6ptimo de sistemas de distribucién de energia el éctrica.

4.1. Aplicacion intensiva del algoritmo genético desarrollado a disefio Optimo
multiobjetivo de sistemas de distribucidn utilizando y validando e modelo
mencionado.
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4.2. Obtencion de las localizaciones y tamafios Optimos de las lineas eléctricas de
reserva teniendo en cuenta simultaneamente la funcion de costes econémicos y
larelativaalafiabilidad del sistemade distribucion de energia eléctrica.

4.3. Aplicaciéon del modelo entero-mixto no linea de disefio multiobjetivo
(optimizacién simultanea de la funcién de costes econdmicosy de larelativaala
fiabilidad) a sistemas de distribucion reales de dimensiones mucho mayores que
las que se pueden encontrar en laliteratura especializada.

4.4. Obtencion experimental de una buena representacion de la curva de soluciones
no dominadas a finalizar e proceso de disefio Optimo multiobjetivo. La
consideracion de soluciones topolgicamente malladas, por parte del algoritmo
genético, durante €l proceso de optimizacion permite obtener una curva mucho
mas completa que en e caso de utilizar Unicamente (como se indica en la
literatura especializada) soluciones radiales.

4.5. Aplicacién préctica del operador “filtro”, através del cual € planificador puede
limitar el valor de la funcion objetivo del coste econdmico del sistema de
distribucién en € disefio multiobjetivo, 1o que contribuye a limitar
adecuadamente las inversiones que se pueden realizar en lineas de reserva.

4.6. Utilidad practica de alcanzar una curva formada por soluciones no dominadas,
permitiendo que el planificador disponga de un nimero abundante de soluciones
Optimas multiobjetivo de entre las que poder elegir una (o varias) teniendo en
cuenta, entre otros, tanto los aspectos de fiabilidad como econémicos. Ademés,
la obtencidn experimental de curvas no “convexas’ de soluciones no dominadas
permite alcanzar soluciones que, de otra forma, serian dificiles de obtener con
técnicas clésicas y que, a haber usado € algoritmo genético, pueden ser
estudiadas por €l planificador.

6.3 FUTUROS TEMAS DE INVESTIGACION

En un futuro se plantea la realizacion (fuera del ambito del presente trabajo de
investigacion pero continuando € mismo), de mejoras en los algoritmos genéticos para
tratar € disefio Optimo de redes de distribucién de dimensiones progresivamente
mayores, llegando aresolver problemas de gran tamafio en tiempos de célculo reducidos
y alcanzando soluciones optimas 0 muy cercanas a la optima global para € disefio de
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dichas redes. Las investigaciones se centraran en desarrollar técnicas robustas,
utilizando procesos paralel os, para la busgueda de soluciones ptimas con bajos tiempos
de célculo. Paraello se pretende implementar nuevas técnicas de computacion evolutiva
(dentro de las cuaes se integran los algoritmos genéticos), previsiblemente en varios
ordenadores en paralelo, y lograr asi mejorar considerablemente los buenos resultados
gue hasta ahora se han al canzado.

En este sentido, las estrategias evolutivas, que a igua que los algoritmos
genéticos forman parte de la computacion evolutiva, se estan considerando como un
elemento a incorporar en futuros trabgjos de investigacion a causa de los buenos
resultados que han venido dando en su aplicacién en muy variados campos del disefio
industrial.

Otro tema de investigacion que se desea continuar es €l relativo a aspecto de la
fiabilidad de una red de distribucion utilizando algoritmos genéticos. Asi, modificando
el programa desarrollado, se pueden estudiar |os efectos de fallos de cualquier orden (no
solamente de primer orden), en dicha fiabilidad gracias a agoritmo implementado.
Adicionamente se pretende tratar € tipo y la localizaciéon Optimas de aparamenta de
maniobray proteccion en redes de distribucion de energia el éctrica

El disefio éptimo de redes el éctricas, incluyendo varios niveles de tensién es un
problema extremadamente complejo y que se desea abordar modificando los programas
realizados.

6.4 AMBITO DE APLICACION DE LOS ALGORITMOS GENETICOS
DESARROLLADOS

A lo largo de la redlizacién del presente trabgjo ha quedado patente € buen
comportamiento de los algoritmos genéticos desarrollados a ser aplicados a disefio
optimo de redes de distribucion de energia eléctrica. Existen otros tipos de problemas
industriales a los que se les podria aplicar los algoritmos que se han implementado
realizando modificaciones en los mismos.

El disefio de redes de tuberias, por ggemplo de gas, es facilmente abordable con
los programas realizados. En general, € disefio de cualquier tipo de “red” con la que se
deba suministrar un producto a unos determinados consumidores constituye un
problema en principio resoluble con agoritmos similares a los que se han desarrollado.
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En cada uno de los casos a los que se aplique se deberan calcular 1os costes que puedan
asociarse a transporte del producto que se suministra. Por jemplo, los costes variables
asociados al transporte del producto alo largo de la “red” corresponderian a los costes
variables utilizados en una red de distribucion de energia eléctrica, y los costes de
inversién u otros similares corresponderian a los costes fijos utilizados en la
distribucion eléctrica.

Otros campos de aplicacion de los agoritmos genéticos serian la operacion
(reconfiguracién) optima de sistemas de distribucion, y la planificacién éptima de redes
eléctricas incorporando energias renovables o su reconfiguracién/ampliacion en
presencia de instal aciones de cogeneracion de energia el éctrica.
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APENDICES

| .- DATOS ECONOMICOS Y ELECTRICOS PARA LA PLANIFICACION DE

SISTEMAS DE DISTRIBUCION

.1 Costes econdmicos fijos.

Los costes fijos se calculan en este modelo como la suma de los costes de
materiales para cada tramo més los costes correspondientes a la construccion o

ampliacién de las subestaciones suministradoras.

Costes economicos fijos de las lineas.

Se han utilizado los siguientes datos:

Costes de cables aislados subterraneos:

Costes fijos de obra (acera, calzada, jardin o similar):

Coste fijo de los conductores por unidad de longitud (de tendido):

acera 10952 pts/m
calzada 11796 pts/m
jardin 4232 ptdm

3x50 Cu 8161 pts/m
3x95 Cu 10549 pts/m
3x150 Al 10092 pts/m
3x1x95 Al 7963 ptsm
3x1x240 Al 10693 pts/m
3x1x400 Al 11945 pts/m
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Coste de conductores utilizados en lineas aéreas:

LA 30 2.200.000 ptg/km.
LA 56 2.500.000 ptg/km.
LA 110 3.100.000 pts/km.
LA 180 4.500.000 pts/km.

Costes economicos fijos de las subestaciones.

El calculo de estos costes incluye numerosos factores. Se han utilizando los
valores correspondientes a unas ciertas subestaciones tipicas. Los términos que se deben
tener en cuenta son:

Construccion de una nueva subestaci on:

132 kV.
Terrenos 12000000 pts
Posicion exterior 35000000 pts
Trafo 132/45/15 31,5 MVA 67000000 pts

45kV.
Terrenos intemperie 4000000 pts
Edificio intemperie 10000000 pts
Terrenos interior 30000000 pts
Edificio interior 12000000 pts
Posicion exterior 14000000 pts
Posicion interior 22000000 pts
Trafo 45/15 6,3 MVA 19000000 pts
Trafo 45/15 12,5 MVA 29000000 pts
Trafo 45/15 25 MVA 48000000 pts

15kV.
Posicion celda metalica 6000000 pts
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Posicion SF6 8000000 pts

Fijos

Servicios Auxiliares 3000000 pts
Obra civil 5000000 pts
Condensadores 2 MV Ar 3000000 pts
Ingenieria 7%
Supervision 8%

Con estos datos pueden calcularse los costes de cualquier subestacion. Como
gemplo:

SET 132/45/10kV ., 31,5 MV A exterior

(3 posicionesen 132y en 45kV, y 5 en 10kV) 300.150.000 pts

SET 45/10 kV., 25 MV A exterior

(3 posiciones en 45kV y 5 en 10kV) 166.750.000 pts

SET 45/10 kV., 25 MVA interior

(3 posiciones en 45kV y 5 en 10kV) 215.050.000 pts

|.2 Costes econémicos variables.

Demanda eléctrica. Factor de carga y factor de pérdidas.

En este trabajo se han utilizado principalmente demandas de potencia aparente
punta en los nudos representativos de los centros de demanda de los sistemas de
distribucién.
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Se entiende como factor de carga F, & valor de la relacion entre la demanda

media y la demanda méxima (potencia aparente punta). Dicho factor es mayor que cero
y menor o igual que la unidad.

El factor de pérdidas F,es el valor de la relacion entre la potencia de pérdidas

mediay la potencia de pérdidas méximas (durante la demanda méaxima). Indica el grado
de la potencia perdida durante la demanda putna que equivale a la potencia perdida
media a través del periodo en que se consideran las pérdidas. A pesar de que no se
puede expresar facilmente a partir del factor de carga, si se pueden establecer relaciones
empiricas entre estos factores [Lakervi (1995), Gonen (1986)].

El factor de pérdidas estd comprendido entre € valor del factor de carga y €
factor de cargaa cuadrado.

Una relacion empirica, ampliamente utilizada para € célculo del factor de
pérdidas es la siguiente:

I:p = (kc)Fc +(1_ kc)(Fc)2 (I_l)
siendo O<k.<1

La representacion grafica de los limites superior e inferior para Fo asi como su

aproximacion empirica, se representan en lafigural.l.

Factor de pérdidas, F,

A

Fp: Fc

Fo=(k)FeH(1-k)Fe’

Fo=Fc

Factor de carga, Fc

Figural.l. Relacion entre F. y Fp.

294 Apéndices.



Costes variables.

Los costes variables dependeran de la energia que se espera transmitir por cada
linea, estando asociados principalmente a las pérdidas de energia por efecto Joule en los
conductores de las lineas el éctricas [Willis et a. (1995), Lakervi (1995), Gonen (1986)].
Andlogamente se pueden considerar |0s costes variables asociados a las subestaciones.

Los costes variables se van produciendo durante toda la vida de la instalacion,
por lo que para poder comparar estos costes con los costes fijos se debe proceder a
calcular el valor actua del coste asociado a dichas pérdidas.

El vaor de la potencia de pérdidas méxima en un conductor sigue la siguiente
expresion:

P

pjh max

=3R, |} (1-2)

jh max

donde R, laresistenciadel conductor h de unafase delalineaj en ohmiosel;, .. esla
intensidad punta transportada por esa linea.
La potencia de pérdidas media es:
2
ijhmed = Fpijhmax = Fp3th| jh max (|'3)

La potencia aparente punta transportada por la linea es aproximadamente (a efectos de
disefio 6ptimo) es:

S =3l eV (1-4)
siendo V latension de linea (tomada aproximadamente como tension nominal).

Laexpresion de la potencia de pérdidas media es:

2

P =FR,D -5
pjihmed — ' p jh? (')
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Notese que en e proceso de optimizacion se manegjan los valores de potencias
aparentes maximas transportadas por las lineas.

Se utiliza como valor para el coste del kWh perdido el precio facilitado por la
compafia eléctrica, de 9,6 ptskWh, (precio con el que se contabilizan las pérdidas de
energia). De esta forma, y durante un afio (8760 horas) el coste de la energia perdida en
lalineaj es:

2

s
Costevariableanua = C,, = 8760(9.6)F R, v% =c;,Sh, (1-6)
Paratodalared de estudio:

Costevariableanual =C,, = Y. C,, (I1-7)
i.h

Valor actualizado de los costes variables.

Para poder sumar €l valor de las pérdidas de energia de unared, que se producen
alolargo de su vida til, a valor monetario de las inversiones realizadas en e momento
inicial, y de esta forma evaluar las diversas alternativas, debe emplearse un método que
calcule su vaor econdmico referido a un momento dado, que suele ser € inicia. Para
considerar € valor econdmico actualizado de las pérdidas de energia durante la vida Util
de la instalacion se ha empleado e método del valor actualizado neto (VAN) [Gonen
(1990), Blanco (1995)].

Finamente, € coste variable actualizado se obtiene a partir del coste variable
anual multiplicado por e correspondiente coeficiente de actualizacion. Es decir:

CVVAN = Cva (CoerAN ) (I '8)

El cdlculo de este coeficiente debe tener en cuenta € ritmo de crecimiento de la
demanda. Este crecimiento se puede modelar de varias formas (crecimiento lineal,
gaussiano, etc.). Asi mismo se debe reaizar una prevision de las tasas econdémicas de
inflacién y descuento.

296 Apéndices.



El coste de las pérdidas de energia durante la vida de la instalacion, en pesetas
para cada linea el éctrica, es decir, €l coste variable no lineal, resulta ser:

Coef,, C;, S5, (1-9)
y utilizando el modelo con aproximacion lineal de los costes variables resulta:

CoerAN Cij (0-75)(Smax h)th (1-10)

sendo S, |, € limite térmico del conductor h, con lo que laexpresion total de |los costes

variables linealizados queda:

)" Coefyu,C;i (0.75)(Sen ) Sit (I-11)
j.h

y losno linedles:

)" Coef ., C; S, (I-12)

j.h

|.3 Datos eléctricos.

Tasas de fallo y tiempos medios de parada.

Se han utilizado las tasas de fallo indicadas en la tabla 1.1 (para las lineas
eléctricas con los tamafios de conductor usados en los casos y eemplos resueltos),
expresadas en falos’km y afio, para calcular la funcién de energia esperada no
suministrada. Asi mismo, se han usado los tiempos medio de parada recogidos en las
tablas 1.2 e 1.3. En latabla |.2 se indican los tiempos medios de parada para las lineas
subterréneas (en horas). Estos tiempos se han indicado diferenciando, para las lineas
subterraneas, entre un tendido por acera, calzada o jardin. En latabla 1.3 se han indicado
los tiempos medios de parada para las lineas aéreas construidas con los tamafios de
conductor utilizados en los ejemplos y casos resueltos.
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Conductor Tasadefallo
3X150 Al 0.096
3X1X400 Al 0.064
3X1X240 Al 0.078
3X16 Cu 1.449
3X95 Al 0.171
3X50 Cu 1.113
3X95 Cu 0.054
LA 30 0.769
LA 56 0.140
LA 80 0.184
LA 110 0.232
LA 180 0.111

Tablal.l. Tasas de fallo de los conductores utilizados.

Conductor Acera | Cazada Jardin
3X150 Al | 11.05 10.75 8.65
3X1X400 Al | 9.25 8.95 6.85
3X1X240 Al | 9.25 8.95 6.85
3X95 Al| 11.05 10.75 8.65
3X50 Cu| 11.05 10.75 8.65
3X95Cu| 11.05 10.75 8.65

Tablal.2. Tiempo medio de parada para lineas subterraneas.

Conductor T. medio
3x16 Cu 2.0
LA 30 25
LA 56 3.0
LA 80 3.0
LA 110 35
LA 180 40

Tablal.3. Tiempo medio de parada para lineas aéreas.

Caracteristicas eléctricas.

En latablal.4 se recogen los limites térmicos, tanto en amperios como en kVA,
correspondientes a los tamafnos de conductor utilizados en los gemplos y casos de
disefio 6ptimo de sistemas de distribucion realizados.
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Tablal.4. Limites térmicos de los conductores utilizados en |a construccién de lineas.

Conductor  [Limite (A) [Limite(kVA)*
3x150 Al| 255.00 4416.73
3x1x400 Al| 515.00 8920.06
3x1x240 Al| 415.00 7188.01
3x95 Al| 200.00 3464.10
3x16 Cu| 120.00 2078.46
3x50 Cu| 170.00 2944.48
3x95 Cu| 255.00 4416.73
LA 30 137.00 2372.91
LA56| 197.00 3412.14
LA 80| 250.00 4330.13
LA 110 314.00 5438.64
LA 180| 425.00 7361.22

*La potencia aparente corresponde a una tensién nominal de 10 kV.
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Il1.- ECUACION DE LA RECTA UTILIZADA COMO APROXIMACION DE LOS
COSTES VARIABLES NO LINEALES

Como se ha visto, el coste variable en los conductores se puede expresar
aproximadamente como una constante por la potencia aparente punta transportada al
cuadrado.

Qs? (1n-1)
Unaforma posible de linedlizar esta expresion es la siguiente:
kQSS, ... (11-2)
donde
S, = Potencia aparente méxima transportable por el conductor
k = constante

Para determinar € valor de k que minimice las “desviaciones’ entre la curva

verdadera 'y la aproximacion lineal se procede a calcular dichas desviaciones y luego se
hacen minimas. Asi resulta:

Shax Strax
Desviaciones= | (QkS,,, S-Qs?)dS=Q* |(k?SZ,S? +S* - 2kS,,, S*)dS =
0 0
(11-3)
3 5 4| Stax 2
o L
3 5 4], 3 5 2

Al minimizar |las desviaciones se tiene que:

d Deviaciones

2-k 1
=0, porloque Q°S> |=—-=1|=0
oy 0qe s (23]

(1n-4)
dedondesededuceque k = ;2 =0.75

Por tanto €l valor de k, que minimizalas desviaciones citadas, esigual a0.75.

Apéndices. 301



I11.- METODOS Y MODELOS UTILIZADOS PARA EL CALCULO DE LAS
POTENCIAS, TENSIONES E INTENSIDADES

El agoritmo utilizado para € célculo de tensiones posee como caracteristica
principal un buen comportamiento en cuanto a la convergencia. Ademas, no precisa de
la utilizacion de matrices dispersas ni de una gran cantidad de memoria para almacenar
los datos necesarios para la resolucién del problema.

Al aplicarlo conviene realizar una numeracion de las ramas de forma que queden
ordenadas por niveles a partir de cada una de las subestaciones existentes. En la figura
I11.1 se muestra una porcion pequefia de una posible red de distribucion radial en
operacion.

Figuralll.l. Porcion de unared radial en operacion.

Conviene agrupar las ramas que componen la red como se indica en la figura
I11.2. Asi, se han indicado por medio de lineas de puntos la separacion entre los
diferentes niveles que se consideran para las ramas existentes. En el primer nivel, que
comprende a las ramas que poseen uno de sus extremos conectado con la subestacion, se
encuentran tresramas { 11-1,11-2,11-3} . En el segundo existen cuatro { 1-4,1-5,2-6,3-7} .
En e tercero y Ultimo aparecen tres ramas {4-8,7-9,7-10}. Cada rama puede
identificarse por medio de los dos nudos extremos que la limitan, considerando en
primer lugar € nudo que se encuentra mas cercano a la subestacién, siguiendo la
metodol ogia de separacion por niveles que se haindicado en € ggemplo.
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Figuralll.2. Agrupacién de ramas por niveles en unared.

Tras la clasificacion indicada, se procede a la numeracion de las ramas como se
indicaenlaTablalll.1.

Nudos de larama NUmero de larama
11-1
11-2
11-3

1-4
1-5
2-6
3-7
4-8
7-9
7-10

©| O N| O O | W[ N|

=
o

Tablalll.1. Numeracion de lasramas de lafiguralll.2.

Se ha de seleccionar un modelo para representar las lineas eléctricas. En este
caso se ha optado por un modelo de parametros concentrados (con configuracion de
cuadripolo en m) en e que se tengan en cuenta los parametros el éctricos de resistencia,
reactancia 'y capacidad de las lineas (posibilidad de incluir la capacidad si el disefiador
lo considera conveniente en algun caso).

Para una determinada linea, un posible modelo de pardmetros concentrados
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corresponde ala configuracion indicada en lafiguralll.3.
Re jXe

—ive ij
1

S

Figuralll.3. Modelo de las lineas (parametros concentrados).

donde:
R eslaresistencia por unidad de longitud de lalinea.

X es la reactancia por unidad de longitud de la linea. Se calcula como X=w-L, donde ®
=24 , ¢ = frecuenciay L €l coeficiente de autoinduccion por unidad de longitud de la
linea el éctrica

Y eslamitad de la admitancia asociada a la capacidad por unidad de longitud de lalinea.
Se calcula como Y=w-C/2, donde C representa la capacidad por unidad de longitud
presente en lalinea.

¢eslalongitud delalinea.

Inicialmente, antes de proceder a realizar los célculos de las tensiones en €
sistema de distribucion, se considera que en todos los nudos existen unos valores de
tension igual a valor de la tension nominal (que serd en todo momento la de las
subestaciones). En las sucesivas iteraciones se calcula la intensidad consumida por cada

uno de los nudos. En la iteracion k-ésima, para la intensidad Ii() (vector en el campo

complego) consumidaen el nudo i, setendra

1,9 = (s /v,y (111-1)

para el nudo i-ésimo (excluidos los nudos donde se sittian | as subestaciones)
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donde;

el asterisco representala operacion de “conjugar” un vector en e campo complejo.

k-1
Vii () es la tension de fase (vector en e campo complegjo) en el nudo i calculada en la

iteracion (k-1)-ésima.

S es la potencia aparente punta por fase (vector en el campo complejo) que se consume
ene nudoi.

Tras €l célculo de las intensidades nodales se procede a céculo de las
intensidades de rama en cada una de las iteraciones. Se parte de los nudos que se

encuentran mas algjados de la subestacion, es decir, de las ramas que poseen
numeracion mas elevada. Se calculara segun la siguiente expresion:

(k) _ (k) | ; (k-1) (k) : (k-1)
‘JLr _IL2 +JYLrVﬂ_2 +2‘Jx +ZJYLerL2 (1-2)

estando representadas |as magnitudes de la ecuacion anterior en lafiguralll.4

i / ¥
L Re | Xe JLr(k) L, / /,’ Jy
NN L ;
II
JYLr 1YL — I,W / Yy
///
/
: k-1
Vi Vit // Y,V D

Figuralll.4. Representacidn de las intensidades nodales y de rama.
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donde;

K : . . . .
JLr() es la intensidad (vector en el campo complgo) en larama Lr en la iteracion k-

ésima

| , eslaintensidad consumidaen el nudo L,, siendo L, uno de los nudos que limitaala

rama Lr y que estd més algjado de la subestacion. Por gemplo, para la rama 7 (figura
1.1, tablalll.1) el valor de L, sera 7 (nudo 7). Existira un valor denominado L, que sera

el otro nudo que limitaalaramalLr. En el caso delarama?7 e valor de L, sera 3 (nudo
3).

Y., eslamitad de laadmitanciadelalinealLr.

K . . p:
JX() representa cada uno de los valores de las intensidades en las ramas que estan

conectadas a nudo L, aguas abajo. En el caso de larama 7 (nudo 7) los valores de J,

seran los de las intensidades correspondientes alas ramas 9 y 10.

Yx representa cada uno de los valores de la admitancia (la mitad de ella) de las ramas
gue estén conectadas al nudo L, aguas abajo.

k-1
V()

1, eslatension defaseen el nudo L, en laiteracion (k-1)-ésima.

Este calculo se hareaizado “de delante hacia atrés’ para las corrientes de rama.
El calculo de las tensiones en los nudos, en laiteracion k-ésima se realiza “ de atras hacia
delante”, es decir desde la subestacion hasta los nudos finales, estos Ultimos conectados

alared por una solaramaen explotacion.

Para calcular la tension en cada uno de los nudos, se utiliza la siguiente
ecuacion:

(k) (k) (k)
Vi =V =24 dy (11-3)
donde:

Vsz(k) es latension de fase (vector en el campo complejo) en el nudo L, calculado para

Apéndices. 307



laiteracion k-ésima.

K - .
Vle( : es latension de fase (vector en el campo complejo) en el nudo L, calculado en la

iteracion k-ésima.

Z, =Ré+jX¢ es la impedancia serie (vector en e campo complgo) de la rama Lr de la
linea.

(N
Lr

J

formulavistaen el paso anterior.

es la intensidad (vector en el campo complejo) en la rama Lr caculada con la

En cada una de |as iteraciones se calcula e valor de la potencia activay reactiva
consumida en cada nudo y se compara con las que, segiin los datos de las demandas de
potencia en ese nudo, deberia consumirse. Si la diferencia es muy pequefia (menor que
un valor predeterminado) € programa finaliza.

La potencia aparente punta por fase consumida en un nudo i se puede calcular
por medio de:

Sl(k) :Vﬁ(k) (I .(k) )* (”'_4)

. . K K . - .
Finalmente se obtienen los valores APi() y AQi() gue permitan decidir s €

algoritmo ha convergido a una solucién suficientemente aceptable.

ARY =Rels® - S | (111-5)
AQY =1m[s® - s | (111-6)

donde S es el dato de potencia aparente punta por fase (vector en e campo comple o)
demandada en el nudo i-ésimo.

308 Apéndices.



IV.- METODO DESARROLLADO PARA LA EVALUACION DE LA
FIABILIDAD EN EL PROCESO DE DISENO OPTIMO MULTIOBJETIVO DE
SISTEMAS DE DISTRIBUCION

Seguidamente se ilustra e método desarrollado para la evaluacion de la funcion
de EENS (FEENS), para una porcion de una red (conjunto de lineas eléctricas)
topol 6gi camente mallada, mediante un gjemplo elemental. El método se puede extender,
fécilmente, para considerar, ademés, lainfluencia de las subestaciones en la FEENS,

10
W Subestacion (fuente)
@ Centro de demanda (sumidero)

FiguralV.1. Porcién de unared de distribucién con dos lineas de reserva.

En la Figura 1V.1 los segmentos rectilineos representan lineas eléctricas que
habitualmente suministran las potencias necesarias para abastecer a los centros de
demanda. Las lineas discontinuas representan dos lineas eléctricas construidas, (que
habitualmente no transportan potencia) entre los nudos 1y 5y los nudos 3y 5.

En e méodo originad de cdlculo de la funcion de EENS se afiade una
subestacion ficticia (realmente no pertenece a la red), y lineas ficticias (rutas ficticias)
que unen dicha subestacion con todos los sumideros, como se representa en la Figura
V.2
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W Subestacion (fuente)
@ Centro de demanda (sumidero)

FiguralV.2. Representacion de las lineasficticias y subestacion ficticia necesarias pararealizar €l calculo
de lafuncién de energia esperada no suministrada.

Las lineas ficticias se han indicado por medio de tramos de rayas y puntos, y ala
subestacion ficticia se le haasignado el nimero 11 (en lafiguralV.2).

Ahora es preciso eiminar, sucesivamente, cada una de las lineas e éctricas (que
habitualmente suministran potencias a los centros de demanda de la red eléctrica
estudiada), con €ello se pretende emular aproximadamente fallos de primer orden en
dichas lineas eéctricas. Por ggemplo, si se produce un falo entre la linea eléctrica que
une a la subestaciéon nimero 9 con e nudo ndmero 1, es posible que se le pueda
suministrar la potencia que demanda dicho nudo de demanda a través de la linea
eléctrica que le llega desde €l nudo nimero cinco, pero también puede suceder que esto
no sea posible (por gjemplo, debido a los limites méximos de transporte de potencia en
las lineas eléctricas restantes). En este Ultimo caso, s solo se puede suministrar una
parte de la potencia que demanda € nudo 1, entonces la subestacién ficticia niUmero
once (através de lalineaficticia que la une con € sumidero nimero 1) suministrara el
resto de la demanda en el nudo 1 (no satisfecha por lared eléctrica en estudio).

En otros casos las posibilidades de suministro eléctrico pueden ser més
complgasy utilizar necesariamente, para satisfacer las demandas el éctricas, mas de una
de las lineas ficticias indicadas. En cuaquier caso, la suma de las potencias
suministradas (por la subestacion ficticia) alos sumideros de la red eléctrica a través de
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todas las lineas ficticias (para un fallo de una linea el éctrica dada) representa la potencia
aparente buscada (correspondiente a fallo de dicha linea eléctrica). En este caso, se
puede calcular lafuncion de EENS (FEENS) por medio de la siguiente expresion:

Z Z(uij)E(xf)(i,j)E+ Z Z Z(uij)a(xf)(i,j)a (IvV-1)

(i,1)eNge feN; (i,))eNg aeN, feN;

donde:

N es e conjunto de rutas ficticias (lineas ficticias) que se afiaden para unir los
sumideros con la subestacion ficticia. (Este conjunto contiene un nimero de rutas
ficticiasigua a nimero de centros de demanda).

(X) je representa la potencia aparente punta que circula por la ruta ficticiaf e Ni. Se
calcula para cada ruta ficticia y para cada uno de los posibles falos de las lineas
el éctricas existentes (habitualmente en operacion) sobre las rutas (i,j) € Ngg, utilizando,
en este caso, simultdneamente las lineas eléctricas de “reservd’ para satisfacer las
demandas.

(Xf)(i j)a representa la potencia aparente punta que circula por laruta ficticiaf € Ni. Se
calcula para cada ruta ficticia y para cada uno de los posibles fallos de las lineas
el éctricas futuras (construidas, habitualmente en operacion), con tamafio de conductor a,
sobre las rutas (i,j) € Ng, utilizando, en este caso, simultaneamente las lineas el éctricas
de“reserva’ para satisfacer las demandas.

(Uij)e, (uij)a seindicaron en el apartado 3.2.2 del capitulo 3.

Un detalle fundamental del algoritmo desarrollado es que solamente se
suministren potencias a través de las lineas ficticias cuando sea estrictamente necesario
(es decir, cuando sea totalmente imposible através de las lineas el éctricas que realmente
forman parte de la red de distribucion en estudio). En este sentido, para la obtencion de
los flujos de potencia se utiliza un algoritmo que resuelve e “problema del transporte”
en redes, minimizando unafuncién objetivo de un coste global ficticio, donde cada linea
(eléctrica o ficticia) posee un determinado coste ficticio variable asociado a cada unidad
de potencia transportada. Si dicho coste unitario es mucho mayor en € caso de las lineas
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ficticias que en e de las lineas eléctricas que reamente constituyen la red de
distribucion en estudio, entonces el agoritmo simplex (que resuelve € problema del
transporte) evita utilizar las lineas ficticias salvo en caso de verdadera necesidad, ya que
utilizarlas darialugar a un incremento de la funcion objetivo, es decir, no se minimizaria
la funcion objetivo de coste global ficticio. De este modo, se asigna a las lineas
eléctricas de lared un coste de 1 unidades/kVA , mientras que alaslineasficticias seles
asigna un coste de 100 unidades’kVA.

El algoritmo descrito se ha desarrollado y probado, observando que rediza
cdlculos correctos, tanto para redes topol6gicamente radiales como malladas (estas
Ultimas pueden ser radiales en explotacion, junto con lineas “de reserva’ instaladas,
normalmente fuera de servicio). Sin embargo, en e primer caso (redes topol 6gicamente
radiales) no se utiliza el algoritmo descrito por precisar mas esfuerzo computaciona que
la aplicacién directa del calculo de la funcién de EENS a través de la formula (3-16)
indicada en el capitulo correspondiente al model o matemético.
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V.- DATOS DE LOS CASOS Y EJEMPLOS DE DISENO OPTIMO
RECOGIDOS EN EL CAPITULO 5

A continuacion se recogen, en tablas, los datos basicos que definen la topologiay
demandas de los casos de disefio de redes de distribucién llevados a cabo en € capitulo
5.

En las tablas correspondientes a los datos de las topologias se utilizan los
siguientes simbolos:

Ti = tipo de conductor (S = subterraneo, A = aéreo).
N1 = uno de los extremos de una ruta.
N2 = uno de los extremos de unaruta (el otro esN1).
¢ =longitud (en metros) de laruta.
Co = conductor utilizado (para rutas existentes):

1 = 3x1x400 Al

2 =3x150 Al

3=3x95 Al

4 = 3x50 Cu

5=3x95Cu

6 = 3x1x240 Al

7=3x16Cu

8=LA 80

9=LA 110

10=LA 180

11=LA 30

12=LA 56

13 = 3x1x400 Al (Doble circuito)

14 = LA 180 (Doble circuito)

Cuando no se indica nada se trata de una ruta propuesta.

En las tablas correspondientes a los datos de las demandas se utilizan los
siguientes simbolos:

N = nudo a gue hace referenciala demanda.

D = demanda (en kVA).
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Ti | N1 [ N2 ¢ [Co[Ti[NL|N2] ¢ [Co| Ti|N1|N2 ¢ [Co| Ti | N1]|N2 ¢ | Co
S|65]|67 (180 2 |S |19 | 50 |240 S | 198191 40 S| 75|71 (150 | 2
S[69]65|175| 2 (S |50 (51190 S | 198|196 | 190 S |74 ] 80| 230

S |58 |69 (147 |2 | S |51 |55]320 S | 158|198 | 740 S |8 |75 |145| 2
S|[67]8 | 8 | 2 |S|55]|26|260 S |196|190| 30 S [73]74]29 | 2
S| 67922302 |S |26 | 30280 S |158|189(1000| 14 | S (7172|270 | 1
S[5 |57 30 |2 (S |30(39]29 S | 158|160 | 230 S |[72] 79200 | 2
S |64 |70 (1952 |S |39 |46 |250 S | 160|171 | 240 S| 7276|210 | 1
S[68 64| 8 | 2 S |50 53]150 S | 171|187 | 250 S |[76 | 77| 140 | 2
S |58 |68 58 |2 |S|53]23]200 S | 187|167 | 250 S |78 ]82|660 | 2
S [62]60 300 |2 (S |23|28]260 S | 175|178 | 180 S [81] 79| 200 | 2
S|7 |62 62 |2 |S|28]|33]315 S | 167|175 310 S| 77|78 60 | 2
S [60]59 120 2 [ S| 33 | 46 |475 S | 160|184 | 360 S [82]89|331] 2
S| 57|61 (354 (|2 (|S |46 20230 S | 184|163 | 250 S | 76 | 58 [1060| 1
S[63]66|123 | 2 (S |19 | 43| 40 S | 161|182 | 230 S (122201 70 |13
S| 66|67 (236 (|2 |S |43 24350 S |182]181| 90 S |119| 93 (1076 13
S[61]|63|165| 2 (S |24 | 34350 S |159|180| 250 | 1 | A |119|122(1250( 14
S |57 )19 (1620 1 | S | 34 | 37 | 220 S |180|177| 160 | 2 | S (113 |114| 130 | 2
S [201] 91 |1064| 1 [ S| 37 | 40 | 285 S |170|162| 220 | 2 | S |114|111| 110 | 2
S |91 1 (9331 (|S |40 42320 S |162)183| 260 | 2 | S |93 [112]| 90 | 6
S[91 |8 | 44 | 2 | S| 42| 47 |220 S |159|128| 780 | 1 | S |112|113| 210 | 2
S| 1|16 | 240 S | 47 | 49 | 200 S |128|140| 110 | 1 | S [105| 94 | 230 | 2
S| 5 6 | 110 S|19|32|180| 2 | S (130156100 | 2 [ S | 94 |111| 90 | 2
S| 6 2 | 142 S |83)32|115( 1 (S (129|130 150 | 2 | S | 93 [110( 180 | 6
S |17 ] 4 | 335 S |27 | 35|250 S |140(129| 160 | 2 | S |110|105( 180 | 2
S| 4 5 ] 135 S | 35| 44 | 360 S |156132| 310 | 2 | S |118(120| 35

S |16 | 17 | 320 S | 48 | 44 | 120 S |134|194| 25 | 2 | S| 93 |118( 290 | 1
S| 1|13 | 45 S | 54| 22|210 S |150|151| 150 | 2 | S |117 (| 83 | 110

S| 7 8 | 260 S |22 27|19 A |201(189| 600 (14| S (118|121 | 140

S| 8 2 40 S | 32|54 (120 S | 189|188 | 200 S | 121|117 | 550

S [ 15| 18 | 430 S | 20 | 49 | 100 S | 188|197 | 300 S (103104 | 170 | 2
S |18 | 7 60 S | 31| 43 | 700 S | 197 |195| 100 S | 83 |103| 200 | 1
S |13 ] 15| 270 S |36 | 31|29 S | 188|192 | 64 S (104|107 | 180 | 2
S| 1 ]12{ 110 S | 41| 36 |185 S | 148|137 | 350 S |108 107 | 170 | 2
S| 3 |11 ] 230 S |45 |41 | 70 S | 137|154 | 290 S (83108 130 | 6
S |11 | 14 | 360 S | 45 | 49 | 100 S | 137193 35 S |109]| 83 | 120 | 6
S | 14 | 10 | 455 S | 20 | 48 | 370 S |154|150| 190 | 2 | S |102|109( 210 | 2
S |12 | 3 | 155 S | 38|29 320 S | 125123 80 S |106 102 | 150 | 2
S |10 | 85 | 120 S | 48 | 38 | 240 S |126|123| 80 S [ 83 106 180 | 2
S | 85| 90 | 260 S | 52|21 (110 S | 127|126 | 740 S |9 |115| 120 | 6
S|9]10|160 | 2 [ S |29 |25 |150 S | 124|127 | 60 S [83]98 360 ]| 1
S| 2 9 | 295 | 2| S| 25|52 (275 S | 199|118 | 210 S |100] 95 | 290 | 6
S|9 |8 |37 |2 (S |21|32]120 S |199]200| 20 S [99 |100| 160 | 6
S| 87188 (2202 (|S |20 |56 |59 S | 1571199 60 S |101] 99 | 150 | 6
S [88 6629 |2 (S |20 (71530 S | 123|157 | 280 S (98 |101| 140 | 6
S| 2 |19 [1670 S| 7173|602 (S (183|186 120 | 2 | S |95 (116|215 | 6
S [116] 96 | 110 | 6 | S |163|164 | 90 S |186|166| 290 | 2 | S |132|139( 290 | 2
S |97 |93 (110 1 | S [164|172|380 S |166|174| 310 | 2 | S [139(146| 420 | 2
S (115|197 | 170 | 6 | S |172 (178|310 S |174]180| 290 | 2 | S |128|153| 120 | 1
S | 56 |146( 430 | 1 [ S [178 159|190 S | 159|179 120 S | 136|143 260

S (152140 250 | 2 | S | 158 (181|280 S | 179|176 | 150 S (143147 | 260

S |146 141 290 | 2 | S [181| 185|250 S | 168|161 | 210 S | 153|155 110 | 2
S [141]135| 220 | 2 | S | 185165160 S |153|133| 270 | 2 | S |155|136( 230

S |131)152( 240 | 2 | S [165| 169|160 S | 147 | 56 | 400 S | 142|149 270

S (135]131| 410 | 2 | S |169 (173|100 S | 128|150 | 90 1| S |149(147| 60

S | 56 | 148 190 S | 173179270 S | 144 1145| 90 S | 133|138 410 | 2
S [ 56 | 124 | 250 S 158183620 1 | S (145|148 150 S (138142 170 | 2
S |151[134[ 210 [ 2 [ S [134]|144[390( 2

TablaV.1. Datos de latopologiadel caso 1.
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Ti| N1 [ N2 ¢ |cCof[Ti|NL|N2| ¢ |colTi[N1[N2| ¢ JCofTi[NL|N2]| ¢ [Co
S |181|150| 620 | 1 | s | 48 | 157 | 118 S [128]129] 73 S| 67 | 68 [ 233
S |181|149| 620 | 1 | s | 157 | 158 | 15 S |129]|130(114 S | 68 | 164 | 300
S|149| 2 | 64 | 1| S |158| 49 | 55 S |130|131| 75 S | 164 | 165 | 70
S |150 | 178 | 64 | 1 | s | 158 | 50 | 385 S |128]|132(160 S | 165| 69 | 275
S| 2| 3|15 |2|s| 50| 51|515 S |169|147(325 S |165| 70 | 45
s| 3| 4 | 170 S | 50 | 159 | 270 S |169] 50 | 80 S | 164 | 162 | 205
S| 2 | 5 |34 |2|s]|159| 52 |136 S| 7|76 |184 S | 162 | 161 | 80
S |178|179| 354 | 2 | s | 52 | 53 |157 | 2 | S |76 |77 |90 S | 162 | 180 | 720
S| 5| 6 |25 |2|s]|53|160] 161 S |113|117(198 S |161| 71 | 45
S | 182|174 | 30 S | 160 | 55 | 110 S 100|104 (120 S | 161 | 182 | 125
s| 7 | 8 | 105 S|53]|654 |75 S 109|114 (168 S | 182 | 163 | 780
s| 8 | 9 | 32 S| 53|56 |270| 2 | S |109|104|226 S | 163 | 83 | 285
S| 8 | 10 | 153 S |56 | 57 |29 S |110|103 (288 S | 163 | 84 | 160
S | 10 | 182 | 154 S| 56| 8 |184| 2| s |95|59 131 S | 180 | 67 | 847
S |174| 1 | 410 S |8 |8 [227]| 2|5 |59]|86 |98 S | 67 | 126 | 105
S| 1 |181] 1320 S| 8| 33|19 | 2| s |59 |123]295 S | 126 | 127 | 150
S | 172 | 151 | 285 S|33 |32 |9 |2|s|123|125| 15 S| 67 | 96 | 138
S |151| 11 | 311 S| 32 |175| 40 | 2 | S |123| 65 |284 S| 9 | 95 | 138
S | 151 | 152 | 585 S| 29|30 [156| 2 | S |123|124|132 S| 95| 94 | 203
S | 152 | 12 | 550 S| 29| 27 |9 | 2|s |123]122|240 S| 95| 97 | 103
S | 152 | 13 | 137 S| 27 |170|160| 2 | s |122]|121|185 S| 94| 93|62
S |181| 14 | 951 | 1 | s |170| 173|135 | 2 | S |121|120|260 S| 93| 91|25
S| 14 | 15| 290 |1 |s|173| 26 | 10 S |120| 98 [192 S| 67 | 91 | 270
S| 15|16 | 340 | 2| s |173| 25| 8 | 2| S |98 95]|104 S| 91| 89 | 46
S| 15|17 |18 [1|S| 25| 24| 75 S |121|128| 86 S |8 |9 |15
S|17 | 18| 8 |1 |s | 24| 23|19 S | 64 |166| 24 S| 89 | 88 |172
S| 18|19 | 220 | 1|s| 23| 21|19 S |166]139| 3 S | 8 | 87 | 128
S| 19 | 22| 243 | 2|s| 21|20 |240 S |139|140| 75 S| 87| 99 |511
S| 22|36 |28 |2|s]| 20| 19|23 S |140|141(310 S | 99 | 85 | 300
S |3 |37 | 213 |2]|s |18 72] 39 S |133]|134(153 S | 181|172 | 76
S| 3 |171| 184 | 2 | s | 182 | 73 | 316 S |140|167 (490 S| 99 | 84 |222
S |38 |39 20 |2|s]| 73| 74]229 S |175|29 (95| 2 | S | 99 | 100 | 255
S |38 |42 |28 |2|s| 74| 8 |382 S |167|142| 25 S | 100 | 101 | 152
S| 42 | 154 | 15 S| 74 | 75 | 317 S |167|144(315 S | 101 | 102 | 124
S | 154 | 153 | 350 S| 75| 63 315 S |144|145(160 S | 102 | 103 | 272
S |153| 41 | 50 S| 62 | 63 | 188 S |144|168[145 S | 103 | 104 | 570
S | 153 | 40 | 200 S|61]62[216]|2|s |168|146(360 S | 104 | 107 | 138
S| 42 | 155 25 S| 60| 61 |130| 2 | s |168|169(570 S | 107 | 115 | 607
S | 155 | 156 | 140 S |58 |60 [175]| 2 | s |34]|35](115 S | 115 | 111 | 288
S |156 | 43 | 35 S| 56|58 |18 2|s |7 |35]210 S | 111 | 106 | 198
S |156 | 44 | 15 S|171]| 38 [ 91 | 2 | S |31|148(260| 2 | S | 106 | 99 | 214
S| 42| 45| 125 | 2| s | 63| 64 |198 S |148| 6 [110| 2 | S [ 103 | 105 | 190
S | 45 | 46 | 144 S| 64| 65 [295 S |179]| 28 (141 2 | S | 105 | 109 | 346
S | 46 | 47 | 199 S| 65 | 66 | 272 S | 28|27 |216| 2 | s |109| 119 35
S| 42 | 48 | 167 | 2| S| 66 | 67 |428 S |31]|30|265| 2 | S | 109 | 113 | 198
S | 113 | 108 | 191 S | 132 | 133 | 114 S | 3192|205 s | 76| 78 | 132
S | 108 | 112 | 215 S [ 133|135 195 S | 9235|190 S| 78| 79 | 94
S | 112 | 116 | 187 S | 135 | 122 | 150 S | 20 |143| 80 s | 79| 80 | 170
S | 116 | 118 | 338 S | 135 | 136 | 177 S |177|176(305 S| 80 | 34 |135
S | 118 | 117 | 182 S | 136 | 137 | 80 S |103|177|161 S | 80 | 81 | 147
S | 117 | 114 | 190 S | 137 | 138 | 115 S |108|106 270 S | 34 | 33 | 228
S | 114 | 110 [ 228 S | 138 | 64 | 186 S [113]116(223
Tabla.VV.2. Datos de latopologiadel caso 2.
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Ti | N1 | N2 [ Co|Ti|NL|N2| ¢ [Co|Ti|NL|N2 ¢ Co| Ti | N1 | N2 ¢ Co
S | 65| 67 | 180 S | 19 | 50 | 240 S |124(127| 60 S| 75| 71| 150

S |69 | 65| 175 S | 50 | 51 | 190 S 199 (118 210 S |74 |80 | 230

S | 58 | 69 | 147 S | 51 | 55 |320 S |199(200| 20 S | 80| 75 | 145

S |67 |84 | 80 S | 55 | 26 | 260 S |157(199| 60 S| 73|74 ] 290

S | 67|92 | 230 S | 26 | 30 | 280 S 1123157 | 280 S| 71| 72| 270

S [59|57]| 30 S | 30 | 39 | 290 S |198(191| 40 S| 72|79 | 200

S | 64|70 | 195 S | 39 | 46 | 250 S 1198 (196| 190 S | 72|76 | 210

S |[68|64]| 85 S | 50 | 53 | 150 S |158(198| 740 S |76 | 77 | 140

S | 58|68 | 58 S | 53 | 23 | 200 S |196(190| 30 S | 78 | 82 | 660

S | 62 | 60 | 300 S | 23 | 28 | 260 S |158(189|1000| 13| S | 81 | 79 | 200

S| 70|62 | 62 S | 28 | 33 |315 S 1158160 | 230 S |77 |78 | 60

S |60 |59 | 120 S | 33 | 46 | 475 S |160(171| 240 S |82(89] 331

S | 57|61 | 354 S | 46 | 20 | 230 S |171(187| 250 S | 76 | 58 | 1060

S | 63|66 | 123 S |19 | 43| 40 S | 187 (167 | 250 S |122(201| 70 | 13
S | 66 | 67 | 236 S | 43 | 24 | 350 S |175(178| 180 S |119]| 93 | 1076 13
S |61]| 63| 165 S | 24| 34 |350 S |167(175| 310 S | 119122 (1250 13
S | 57 | 19 | 1620 S | 34| 37 |220 S 1160 (184 | 360 S |113|114| 130

S [201| 91 |1064| 1 | S | 37 | 40 | 285 S | 184 (163 | 250 S | 114 (111 110

S |91 1 |933| 1| S |40] 42 (320 S |166(174)1 310 | 1 | S| 93 |112| 90

S| 91|86 | 44 2 | S |42 | 47 | 220 S |174(180]| 290 [ 1 | S |112|113| 210

S 1 | 16 | 240 S | 47 | 49 | 200 S |159(179| 120 S |105| 94 | 230

S| 5 6 | 110 S |19 | 32 |180 S |179(176| 150 S |94 (111] 90

S| 6 2 | 142 S |83 (32|115| 1 | S |168(161| 210 S | 93 |110| 180

S |17 | 4 | 335 S | 27 | 35 | 250 S |161(182| 230 S |110(105]| 180

S| 4 5 | 135 S | 35 | 44 | 360 S |182(181| 90 S |118 120 35 2
S |16 | 17 | 320 S | 48 | 44 | 120 S |159(180| 250 | 1 | S | 93 |118( 290 | 1
S 1|13 | 45 S | 54 | 22 |210 S 1180177 | 160 S |117| 83 | 110 | 1
S 7 8 | 260 S | 22 | 27 | 190 S |170(162]| 220 | 2 | S |118 121 140 | 1
S| 8 2 40 S | 32| 54 |120 S |162(183| 260 | 2 | S |121|117( 550 | 1
S |15 | 18 | 430 S | 20 | 49 | 100 S |159(128| 780 [ 2 | S |103|104 (| 170 | 2
S |18 | 7 60 S | 31| 43 |700 S |128(140| 110 | 2 | S| 83 |103| 200 | 1
S |13 | 15 | 270 S | 36 | 31|29 S |130( 156 | 100 S |104 (107|180 | 2
S 1 (12110 2 | S | 41| 36 |185 S |129(130| 150 S |108|107| 170 | 2
S| 311|230 2| S |45]|41]| 70 S |140(129| 160 | 2 | S | 83 |108( 130 | 1
S|11|14 |360| 2 | S| 45| 49 [100 S |156(132| 310 S |109]| 83 | 120

S |14 |10 | 455 | 2 | S| 20 | 48 |370 S |128(150| 90 S 102|109 | 210

S |12 3 |155| 2 | S| 38| 29 320 S |144 (145 90 S |106|102| 150
S|[10| 8 |120| 2 | S | 48 | 38 | 240 S |145(148| 150 S | 83 [106| 180

S | 8 | 90 | 260 S | 52| 21 |110 S |151(134| 210 S |96 |115| 120

S| 910|160 2 | S |29 | 25 |150 S |134 (144 390 S | 83|98 | 360

S| 2 9 | 295 S | 25 | 52 | 275 S |134(194| 25 S |100| 95 | 290

S| 9|87 |37 2 ]S |21|32]120 S |150 (151 | 150 S | 99 (100 ]| 160

S | 87 |88 | 220 S | 20 | 56 | 590 S |201(189| 600 | 13| S |101| 99 | 150

S | 88| 66 | 295 S |20 | 71 | 530 S 1189 (188 | 200 S | 98 [101| 140

S| 2 |19 |1670 S| 71|73 ] 60 S 1188|197 | 300 S | 95 |116| 215

S (116 96 | 110 S |163 (164 | 90 S |197(195| 100 S 132|139 | 290

S |97 | 93 | 110 S |164 (172|380 S |188(192| 64 S | 139|146 | 420

S |115| 97 | 170 S |[172(178 310 S | 148137 | 350 S [128 (153 | 120 | 2
S | 56 [146 | 430 S |178 (159|190 S |137 (154 | 290 S | 136|143 | 260

S (152|140 250 | 2 | S |158(181|280 S |137(193| 35 S | 143147 | 260

S | 146|141 | 290 S |181(185|250 S |154(150| 190 S |153|155( 110 | 2
S |141|135| 220 S |185( 165|160 S |125(123| 80 S |155(136| 230

S | 131|152 | 240 S |165(169| 160 S |153(133| 270 | 2 | S |142|149| 270

S (135|131 410 S |169 (173|100 S | 147 56 | 400 S | 149 (147 | 60

S | 56 [148| 190 S |173[179|270 S |183(186| 120 | 1 | S | 133|138 410 | 2
S | 56 | 124 | 250 S |158(183|620| 1 | S |186(166| 290 | 1 | S |138|142| 170

S |126[123| 80 S |127 (126|740

TablaV.3. Datos de latopologiadel caso 3.
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Ti | N1 | N2 ¢ |Co| Ti|N1[N2|] ¢ |Co|Ti|NL[N2| ¢ |Co|Ti|N1L[N2] ¢ |Co
A |181|150| 620 | 10 | S | 48 |157(118| 2 | S |114|110( 228 S |67 |68 233 2
A [181]149| 620 (10| A [157|158| 15| 9 [ S (110|103|288 A | 68 | 164|300 | 12
S (149 2 64 [ 2 | A[158| 49 (55| 9 | S [95 |59 (131 3 | A [164|165( 70 | 12
S |150(178| 64 | 2 | A |158| 50 |385| 8 | S |59 (86|98 | 2 | A |165| 69 |275( 12
S| 2 3 |175| 2 | A |50 |51 |515|11| S |59 (123|295| 2 | A |165| 70 | 45 |12
S| 3 4 1170 | 2 | A |50 (159|270 12| S |123(125| 15| 4 | A |164|162|205| 12
S| 2 5 |35 | 2| S |159|52|136| 4 | S |123| 65 |284| 2 | A |162|161| 80 | 8
S |178 (179|354 | 2 | S | 52 [ 53 |157| 2 | S |123(124|132| 4 | A |162|180|720( 8
S| 5 6 |205| 4| S |53 (|160|161| 2 | S [123(122|240| 2 | A |161|( 71| 45| 8
S |182(174] 30 | 6 | A |160( 55 |110| 8 | S |122(121|185| 4 | A |161|182|125| 8
S| 7 8 |105| 1 | S |53 |54 |75 3| S |121(120|260| 4 | A |182(163|780| 8
S| 8 9 |30 2| S |53(56 (270 3 | S |120( 98 |192| 4 | A |163| 83 |285| 8
S| 8 [10(153 |2 | S (56 (57|29 2 | S (9895|104 2 | A |[163| 84 [160| 8
S |10 (182] 154 | 2 | S |56 [ 82 |184| 3 | S |121(128| 86 | 3 | S |180| 67 |847| 8
A |174] 1 | 410 |10| S |82 |81 (227 3 | S |128|129| 73| 3 | S | 67 |126(105(| 3
A 1 [181|1320(10| S (81|33 |190( 4 [ S (129]130|114( 2 | S [126|127|150( 3
A 11721151285 |10 | S |33 |32 | 95| 4| S |130|131| 75| 2 | S |67 |9 [138| 4
A [151] 11 | 311 (10| S |32 |175| 40| 4 [ S [128]132|160( 3 [ S [ 96 | 95 |138| 3
A |151(152| 585 |10 | S |29 |30 |156| 2 | S |138| 64 |186| 3 | S | 95| 94 [203| 4
A [152] 12 | 550 (10 S [ 29 |27 | 90| 4 [ S [ 64 |166| 24 3 | S [ 95| 97 |103| 6
A |152| 13 | 137 |10 | S | 27 |170|160| 3 | A |166|139| 3 | 9 | S |94 |93 |62 | 2
A [181| 14 | 951 (10| A (170|173 |135(11 | A [(139]140| 75| 9 | S [ 93 | 91 |251| 2
S|[14 (15290 6 | A [173(26 | 10 (11| S (140(141(310( 4 | S | 67 [ 91 [270| 2
S|15(16|340| 2 | A|173( 25| 8 | 11| S |133(134|153| 2 | S |91 |89 |46 | 2
S|(15(17 (180 | 6 | S [25 (24 |75 2 | A [140(167(490( 9 | S (89 (90 | 15| 2
S |17 | 18 8 6 | S|[24)23(190| 2 | S |175| 29 (95| 4 | S |89 |88 (172]| 2
S[18 (19 (220 6 | S [23 (21 (190 2 | A (167 (142 25| 9 | S | 88 | 87 128 2
S|119(22]1243| 2 | S |21 (201|240 2 | A |167 (144|315 9 | S | 87 | 99 |511| 2
S[22(36 (2802 | S |[20 (19 (230 2 | S (144(145|160( 4 | A |99 [ 8 [300( 7
S |36 (37213 2| S |182(72|39| 2 | A |144(168|145| 9 | S |181|172| 76 | 6
S [36 (171184 2 | S (182 73 |316( 2 | A (168 (146|360 9 | S | 99 | 84 |222| 2
S|3(39] 20 | 3| S |73(74]229| 2| A |168(169|570| 9 | S | 99 (100|255

S [38 (42 (286 (5| S |[74( 8 382 2 | A (169147325 9 | S |[100 (101|152

S |42 (154 15 | 4 | S | 7475|317 2 | A |169( 50 | 80 | 12| S |101 (102|124

A |1541153| 350 |11 | S | 75|63 [315( 2 | S| 7 | 76 (184 4 | S (102|103 (272

A (153 41| 50 (11| S |62 |63 |188| 2 [ S (76|77 |9 [ 4 [ S [103]104]|570

A |153| 40| 200 |11 | S |61 |62 |216| 2 | S |34 |35 (115 4 | S [104|107 (138

S |42 (155 256 | 4| S |60 (61130 2| S| 7 (35]210| 4 | S |107(115]607

A |155|156| 140 [ 11| S | 58 | 60 [175| 2 | S | 31 |148|260| 3 | S [115|111|288

A [156| 43| 35 (11| S |56 |58 |188| 2 | S (148 6 |110( 4 [ S [111]106|198

A |156| 44 | 15 |11 | S |171| 38 |91 | 3 | S |179| 28 [141| 4 | S [106| 99 | 214

S |42 (45125 4 | S |63 (641|198 2 | S |28 (27 |216| 3 | S |103(105]|190

S [(45 (46 (144 2 | S (64 [ 65 (295 2 | S |31 (30 (265 2 | S [105(109 (346

S |46 (47 | 199 | 2 | S | 65|66 |272] 2 | S |31 (92]205| 4 | S |109(119]| 35

S |[42 (48 (167 | 2 | S (66 |67 (428 2 | S [92 (35 (190 4 | S (109 (113|198

S |113(108]| 191 S |132|133|114( 2 [ S [ 20 |143| 80| 2 [ S [ 76| 78 [132]| 4
S (108112 215 S |133(135(195| 2 | S [177 (176|305 S|78[79|94| 4
S |112(116| 187 S |135(122|150( 2 [ S (103|177 |161 S| 7980|170 4
S (116|118 338 S |135(136 (177 2 | S (108 (106|270 S |80 (34135 2
S |118(117| 182 S |136|137| 80 [ 2 [ S (113116223 S |80 |81 |147( 4
S (117|114 190 S |137(138|115( 2 | S (113 (117|198 S |34 (33 (228( 4
S 1109 [104] 226 S |1109[114]168 S |100[104]120

TablaV.4. Datos de latopologiadel caso 4.
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Ti | N1 | N2 ¢ | Co| Ti | N1]| N2 ¢ [Co| Ti [NL|N2[ ¢ |Co| Ti | N1 | N2 ¢ | Co
S 383 67 [ 85 S | 88| 66 | 295 S (2241223(190 S |20 |71 | 530
S | 65 (383] 95 S| 2 |19 ]1670 S 223221190 S |71 (73] 60
S |69 (381 85 S | 19| 50 | 240 S [221)220(240 S [75 | 71 | 150
S |381( 65| 90 S | 50 | 51| 190 S |220]219|230 S | 74 (80| 230
S | 58 | 69 | 147 S | 51| 55| 320 S [416|272( 39 S (80 |75 | 145
S |67 (84 80 S | 55| 26 | 260 S |416|273|316 S | 73| 74| 290
S | 67 |92 (230 S | 26| 30 | 280 S [273]274(229 S | 71|72 270
S |59 (57] 30 S | 30 | 39 | 290 S |274]208|382 S |72 |79 | 200
S | 64|70 (195 S | 39 | 46 | 250 S (274)275(317 S [72 |76 | 210
S |68 ([64] 85 S | 50 | 53 | 150 S |275|263|315 S | 76 | 77 | 140
S |58 |68 58 S | 53| 23 | 200 S [262]|263(188 S |78 | 82 | 660
S | 62 [ 60 | 300 S | 23 | 28 | 260 S |261|262|216| 2 | S | 81 | 79 | 200
S |70 |62 62 S |28|33]315 S [(260|261(130| 2 | S | 77 | 78 | 60
S | 60 [ 59 | 120 S | 33 | 46 | 475 S |258|260|175| 2 | S | 82 | 89 | 331
S |57 |61 (354 S | 46 | 20 | 230 S [256|258(188| 2 [ S | 76 | 58 | 1060
S | 63|66 | 123 S |19 (43| 40 S |371|238| 91| 2 | S |122|417| 70 | 13
S | 66 | 67 [ 236 S | 43| 24| 350 S [263]|264(198 S (119 93 (1076 13
S | 61 [ 63 | 165 S |24 | 34| 350 S |368|346|360 S |119(122]1250]| 13
S | 57 | 19 (1620 S | 34| 37| 220 S [368]369(570 S (113|114 130
S |417( 91 |1064| 1 | S | 37 | 40 | 285 S |369|347|325 S |114(111] 110
S|[91(1 (9331 | S |[40( 42| 320 S [382]250( 30 S |93 (112 90
S |91(8 | 44 | 2| S |42 |47 | 220 S |382|369| 50 S |112(113] 210
S| 1|16 (240 S | 47 | 49 | 200 S [(207)|276(184 S (105 94 | 230
S| 5 6 | 110 S |19 | 32| 180 S |276|277| 90 S |94 (111] 90
S| 6 2 | 142 S |83 |32 (115 1 | S [276)|278(132 S [ 93 (110 180
S |17 | 4 |33 S | 27 | 35 | 250 S |278|279| 94 S |110(105]| 180
S| 4 5 | 135 S | 35| 44 | 360 S [279]280(170 S (118|120 35 | 2
S |16 | 17 | 320 S | 48 | 44| 120 S |280|234|135 S |93 (118|290 | 1
S| 1 (13| 45 S | 54| 22] 210 S (280281147 S (117 83 (110 | 1
S| 7 8 | 260 S |22 27| 190 S |234|233|228 S |118(121| 140 | 1
S| 8 2 40 S | 32| 54| 120 S (234235115 S (121|117 550 | 1
S | 15| 18 | 430 S | 20 | 49 | 100 S |207|235|210 S |103(104| 170 | 2
S |18 | 7 60 S | 31| 43| 700 S [231)|348(260| 2 [ S | 83 |103| 200 | 1
S |13 [ 15| 270 S |36 (31|29 S |348|206|110| 2 | S |104(107| 180 | 2
S|1 (12110 2 | S |41 (36| 185 S [379]228(141| 2 | S |108|107| 170 | 2
S| 3 (11230 2| S |45|41 ]| 70 S |228|227|216| 2 | S | 83 (108| 130 | 1
S |11 (14 (360 2 | S |45 | 49 (| 100 S [231)230(265| 2 [ S |109| 83 | 120
S |14 (10|45 | 2 | S |20 | 48| 370 S |231]292|205 S |102 (109 | 210
S |12 3 (155 2 | S [38 |29 (320 S [292]235(190 S (106|102 | 150
S|110(8 |120| 2 | S| 48 | 38 | 240 S |220|343| 80 S | 83 (106 | 180
S | 85 | 90 | 260 S |52]21]110 S (303]305(190 S [ 96 [115( 120
S| 9 (10160 2| S |29 | 25] 150 S |377|376|305 S | 83 (98 | 360
S| 2 9 | 295 S | 25| 52| 275 S (303377161 S (100 95 | 290
S| 9 (87375 |2 |S|21|32]120 S |308|306|270 S | 99 (100]| 160
S | 87 | 88 | 220 S | 20 | 56 | 590 S (313|316(223 S (101 99 | 150
S | 98 [101] 140 S |186(166| 290 | 2 | S |313|317|198 S |137(193| 35
S | 95 (116 215 S (166|174 310 [ 2 | S [300]304(120 S (154 (150 190
S |116( 96 | 110 S |174(180)| 290 | 2 | S |309|314|168 S |125(123| 80
S |97 |93 (110 S [159|179| 120 S (309|304 (226 S [415(350( 620 | 1
S |115( 97 | 170 S |[179(176| 150 S |128|345|716 S |415(349| 620 | 1
S | 56 [ 146 430 S 168|161 | 210 S [ 89 |369(432 S (349202 64 | 1
S |152(140] 250 | 2 | S |161(182]| 230 S |381|382|411 S |350(378| 64 | 1
S | 146 (141 290 S 182|181 90 S [ 65 |251(528 S (202203 175 | 2
S |141(135] 220 S |159(180| 250 | 2 | S |383|242|622 S |203 (204 | 170
S 131152 240 S 180|177 | 160 S [ 84 |243(383 S (202205 354 | 2
S |135(131]| 410 S |170(162| 220 | 2 | S |351|413|193 S |378(379| 354 | 2
S | 56 (148 190 S (162|183 260 [ 2 | S [413|384(197 S [205(206( 205 | 2
S | 56 [124] 250 S |159(128| 780 | 2 | S |413]|400|199 S |416(374| 30
S (126123 80 S (128|140 110 [ 2 | S [400|385(162 S (207 (208 105
S |127 (126 | 740 S | 130156 | 100 S |400|401|194 S | 208 (209 | 320
S (124|127 60 S 129|130 | 150 S [401|386(155 S (208 (210 153
S |199 (118 210 S |140(129] 160 | 2 | S |401|402|163 S |210(416| 154
S [199(200( 20 S |[156|132| 310 S (402|387 (228 S (374201 410
S |157(199| 60 S [132(139| 290 S |402|403|187 S |201(415|1320
S 123|157 280 S 139|146 | 420 S [367)344(315 S (372351 285
S |198(191| 40 S |128(153| 120 | 2 | S |344|345|160 S |351(211] 311
S [198 (196 ( 190 S [ 136|143 | 260 S (3441368145 S (351352 585
S 1158 (198 740 S |143[147] 260 S 1399]403]130 S |352[212] 550

TablaV.5. Datos de latopologia del caso 5 (Contintia en la siguiente hoja).
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Ti[NL|N2| ¢ [Co|Ti|NL|[N2[ ¢ |Co|Ti[N1[N2] ¢ |Co|Ti|NL[N2|] ¢ |Co
S | 196|190 30 S |153[155| 110 | 2 | S |403|404|110 S |352[213] 137

S | 158|189 (1000 | 13 | S | 155|136 230 S |404|388(161 S |415|214| 951 | 1
S | 158|160 | 230 S | 142|149 270 S |404|405(196 S |214(215| 290 | 1
S | 160|171 240 S | 149|147 60 S |405|389 (124 S |215|216( 340 | 2
S | 171|187 250 S |133|138| 410 | 2 | S |405|390(200 S |215|217| 180 | 1
S | 187|167 250 S | 138142 170 S |403|406 (228 S |217|218| 8 |1
S | 175|178 180 S |153(133| 270 | 2 | S |406|391|215 S |218(219| 220 | 1
S |167|175] 310 S | 147 56 | 400 S |406|407 (134 S |219(222| 243 | 2
S | 160|184 | 360 S |128|150| 90 S |407|408 (183 S |222|236( 280 | 2
S | 184|163 | 250 S |144|145| 90 S 408|392 (202 S |236(237| 213 | 2
S | 163|164 | 90 S | 145|148 150 S |408|393(189 S |236(371| 184 | 2
S | 164|172 380 S | 151134 210 S |407|409 (151 S |238(239| 20 | 2
S | 172|178 310 S | 134|144 390 S |409|414(180 S | 238|242 286 | 2
S | 178|159 190 S | 134|194 25 S |409|410(176 S | 242|354 15

S | 158|181 | 280 S | 150151 150 S |410|394 (163 S | 354|353 350

S | 181|185 250 S |417|189| 600 | 13 | S |410|411|185 S | 353|241 50

S | 185|165 | 160 S | 189188 200 S |411|398(155 S | 353|240 200

S | 165|169 | 160 S | 188197 | 300 S |411|397(196 S | 242|355 25

S | 169|173 100 S | 197|195 100 S |411|412(239 S | 355356 | 140

S | 173|179 270 S | 188|192 | 64 S |412|396(193 S | 356|243 35

S |158|183| 620 | 1 | S | 148|137 350 S |412|395(190 S | 356|244 15

S | 183|186 120 | 2 | S | 137|154 290 S |289|288(172 S |242|245( 125 | 2
S | 245|246 | 144 S | 264|265 295 S |288|287(128 S | 305|309 | 346

S | 246|247 199 S | 265266 | 272 S |287|299(511 S |309(319| 35

S |242|248| 167 | 2 | S 266|267 | 428 S |299]285(300 S |309|313| 198

S | 248|357 118 S | 267|268 233 S |415|372| 76 S |313|308| 191

S | 357|358 15 S | 268364 300 S |299|284 (222 S |308 (312 215

S | 358|249 55 S |364(365| 70 S 299|300 (255 S | 312|316 187

S | 358|250 385 S | 365|269 275 S |300|301 (152 S | 316|318 338

S | 250251 515 S | 365|270 | 45 S |301|302(124 S | 318|317 182

S | 250359 | 270 S | 364362 205 S |302|303(534 S |317(314( 190

S | 359|252 136 S |362(361| 80 S |303|304(570 S |314(310( 228

S |252|253| 157 | 2 | S |362|380| 720 S |304|307(138 S |310(303 | 288

S | 253|360 161 S | 361|271 45 S |307|315(607 S | 295|259 131

S | 360255 110 S | 361|416 125 S |315|311(288 S | 259|286 | 98

S | 253|254 75 S | 416|363 | 780 S |311|306(198 S | 259|323 295

S | 253|256 | 270 | 2 | S |363|283| 285 S |306|299 (214 S |323|325| 15

S | 256|257 | 290 S | 363|284 | 160 S |333|335(195 S | 323|265 | 284

S |256|282| 184 | 2 | S | 380|267 | 847 S |335|322(150 S |323|324| 132

S |282|281| 227 | 2 | S |267|326| 105 S |335|336(177 S |323(322( 240

S |281(233| 190 | 2 | S |326]327| 150 S |336(337( 80 S |322(321| 185

S |233(232| 95 | 2 | S |267|296| 138 S |337|338(115 S |321(320( 260

S |232|375| 40 | 2 | S |296|295| 138 S |338|264(186 S |320|298| 192

S |229(230| 156 | 2 | S | 295|294 | 203 S |264|366| 24 S | 298|295 | 104

S |229|227| 90 | 2 | S |295]|297 | 103 S |366(339| 3 S |321(328| 86

S |227|370| 160 | 2 | S |294|293]| 62 S |339(340( 75 S |328(329| 73

S |370(373| 135 | 2 | S |293|291] 251 S |340|341(310 S |329(330( 114

S | 373|226 10 S | 267|291 270 S |333|334(153 S |330(331| 75

S |373|225| 8 | 2 | S |291|289]| 46 S |340|367 (490 S |328(332( 160

S | 225|224 75 S | 289|290 15 S |375(229( 95| 2 | S |332|333| 114

S |367]342]| 25

TablaV.5. Datos de latopologiadel caso 5 (Viene de la hoja anterior).
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Ti | N1 [ N2 ¢ [Co[Ti[NL|N2] ¢ [Co| Ti|N1|N2 ¢ [Co| Ti | N1]|N2 ¢ | Co
S|65]|67 (180 2 |S |19 |50 |240 S | 198191 40 S| 7571|150 | 2
S[69]65|175| 2 (S |50 (51190 S | 198|196 | 190 S |74 ] 80| 230

S |58 |69 (147 |2 | S |51 |55]320 S | 158|198 | 740 S |8 | 75| 145 | 2
S|[67]8 | 8 | 2 |S|55]| 26260 S |196|190| 30 S [73]74]29 | 2
S| 67922302 |S |26 | 30280 S |158|189(1000| 14 | S (7172|270 | 1
S[5 |57 30 |2 (S |30(39]29 S | 158|160 | 230 S |[72] 79200 | 2
S |64 |70 (195 2 |S |39 |46 |250 S | 160|171 | 240 S| 7276|210 | 1
S[68 64| 8 | 2 S |50 | 53]150 S | 171|187 | 250 S |[76 | 77| 140 | 2
S |58 |68 58 |2 ](|S|53]23]200 S | 187|167 | 250 S |78 ]82|660 | 2
S [62]60 300 |2 (S |23|28]260 S | 175|178 | 180 S [81] 79200 | 2
S |70 |62 62 S | 28| 33315 S | 167|175 310 S| 77|78 60 | 2
S [60]59 120 2 [ S| 33 | 46 |475 S | 160|184 | 360 S [82]89|331] 2
S| 57|61 (35 (|2 (|S |46 |20 ]230 S | 184|163 | 250 S | 76 | 58 [1060| 1
S[63]66|123 |2 (S |19 | 43| 40 S | 161|182 | 230 S [122]201| 70 |13
S| 66|67 (236 (|2 |S |43 24350 S |182]181| 90 S |119| 93 (1076 13
S[61]|63|165| 2 (S |24 | 34350 S | 159|180 | 250 A 119|122 (1250 | 14
S | 57 | 19 1620 S | 34|37 |220 S |180|177| 160 | 2 | S (113|114 130 | 2
S (201] 91 |1064| 1 [ S | 37 | 40 | 285 S |170|162| 220 | 2 | S |114|111| 110 | 2
S |91 1 (9331 (|S |40 42 |320 S |162)183| 260 | 2 | S |93 [112]| 90 | 6
S[91 8| 44 | 2 | S| 42| 47 |220 S |159|128| 780 | 1 | S |112|113| 210 | 2
S| 1 ]|16(240 (| 1 | S |47 | 49 |200 S |128|140| 110 | 1 | S [105| 94 | 230 | 2
S| 5 6 [110 | 1 | S| 1932|180 1 | S |130(156)| 100 | 2 [ S| 94 |111| 90

S| 6 2 |1142 11| S |83(32(115| 1 | S |129|130| 150 | 2 [ S [ 93 [110| 180 | 6
S|17] 4 |33% |6 S |27 35250 S |140(129| 160 | 2 | S |110|105( 180 | 2
S| 4 51135 | 1| S |35 |44 (360 S |156132| 310 | 2 | S |118(120| 35
S|[16 |17 | 320 | 1 [ S| 48 | 44 | 120 S |134|194| 25 | 2 | S| 93 |118( 290 | 1
S| 1|13 | 45 S | 54| 22|210 S |150|151| 150 | 2 | S |117 | 83 | 110

S| 7 8 | 260 S |22 ] 27|19 A |201(189| 600 (14| S (118|121 | 140

S| 8 2 40 S | 32|54 |120 S | 189|188 | 200 S | 121|117 | 550

S [ 15| 18 | 430 S | 20 | 49 | 100 S | 188|197 | 300 S (103104 | 170 | 2
S |18 | 7 60 S | 31| 43 |700 S | 197 |195| 100 S | 83 |103| 200 | 1
S |13 ] 15| 270 S |36 | 31|29 S | 188|192 | 64 S (104|107 | 180

S| 1 ]12{ 110 S | 41| 36 |185 S | 148|137 | 350 S | 108|107 | 170 | 2
S| 3 |11 ] 230 S |45 |41 | 70 S | 137|154 | 290 S (83108 130 | 6
S |11 | 14 | 360 S | 45| 49 | 100 S | 137193 35 S |109]| 83| 120 | 6
S [ 14 | 10 | 455 S | 20 | 48 | 370 S |154|150| 190 | 2 | S |102|109 | 210

S |12 | 3 | 155 S | 38|29 320 S | 125123 80 S |106 102 | 150 | 2
S [ 10 | 85 | 120 S | 48 | 38 | 240 S | 126|123 | 80 S [ 83 106 180 | 2
S | 85 | 90 | 260 S | 52|21 (110 S | 127|126 | 740 S |9 |115| 120 | 6
S|9]10|160 | 2 [ S |29 |25 |150 S | 124|127 | 60 S [83]98 360 ]| 1
S| 2 9 | 295 | 2| S| 25|52 (275 S | 199|118 | 210 S |100] 95 | 290 | 6
S|9 |8 |37 |2 (S |21|32]120 S |199]200| 20 S [99 |100| 160 | 6
S| 87|88 (2202 (|S |20 | 56 |59 S | 1571199 60 S |101] 99 | 150 | 6
S[88 6629 |2 (S |20 (71530 S | 123|157 | 280 S [ 98 |101| 140 | 6
S| 2 |19 1670 S| 7173|602 (S (183|186 120 | 2 | S |95 |116( 215 | 6
S [116] 96 | 110 | 6 | S |163|164 | 90 S |186[166| 290 | 2 | S |132|139( 290 | 2
S |97 |93 (110 1 | S [164|172|380 S |166|174| 310 | 2 | S |139 (146 | 420

S (115|197 | 170 | 6 | S |172 (178|310 S |174]180| 290 | 2 | S |128|153( 120 | 1
S | 56 |146( 430 [ 1 [ S [178 159|190 S |159)179| 120 | 6 | S |136 (143 | 260

S [152]140| 250 | 2 ( S |158|181(280| 1 [ S |179(176| 150 S (143147 | 260

S |146|141( 290 | 2 | S (181 (185|250 1 | S |168 (161 | 210 S | 153|155 110 | 2
S [141)135| 220 | 2 [ S |185(|165(160| 1 [ S |153(133| 270 [ 2 | S (155|136 | 230

S |131)152( 240 | 2 | S [165|169|160| 1 | S |147( 56 | 400 S | 142|149 270

S (135]131| 410 | 2 | S |169|173(100| 6 [ S |128(150| 90 1| S |149(147| 60

S | 56 | 148 190 S |173 179|270 1 [ S (144 |145] 90 S | 133|138 410 | 2
S [ 56 | 124 | 250 S 158183620 1 | S (145|148 150 S (138142 170 | 2
S |151[134[ 210 [ 2 [ S [134]|144[390( 2

TablaV.6. Datos de latopologiadel caso 6.
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Ti| N1 [ N2 ¢ [Cof[Ti|NL|N2| ¢ |colTi[N1[N2| ¢ JCofTi[NL|N2]| ¢ [Co
Ss|181|150| 620 | 1 | s | 48 | 157 | 118 S [128]129] 73 S| 67 | 68 | 233
S |181|149| 620 | 1 | s | 157 | 158 | 15 S |129]130|114 S | 68 | 164 | 300
S|149| 2 | 64 | 1| S |158| 49 | 55 S |130|131| 75 S | 164 | 165 | 70
S |150 | 178 | 64 | 1 | s | 158 | 50 | 385 S |128]|132(160 S | 165 | 69 | 275
S| 2| 3|15 |2|s| 50|51 |515 S |169|147(325 S |165| 70 | 45
s| 3| 4| 170 S | 50 | 159 | 270 S |169] 50 | 80 S | 164 | 162 | 205
S| 2 | 5 |34 |2|s]|159]| 52 |136 S| 7|76 |184 S | 162 | 161 | 80
S |178|179| 354 | 2 | s | 52 | 53 |157 | 2 | S |76 |77 |90 S | 162 | 180 | 720
S| 5| 6 |25 |2|s|53|160] 161 S |113|117(198 S |161| 71 | 45
S | 182|174 | 30 S | 160 | 55 | 110 S 100|104 (120 S | 161 | 182 | 125
s| 7| 8 | 105 S|53]|654 |75 S 109|114 (168 S | 182 | 163 | 780
s| 8 | 9 | 32 S| 53|56 |270| 2 | S |109|104|226 S | 163 | 83 | 285
S| 8 | 10 | 153 S |56 | 57 |29 S |110|103 (288 S | 163 | 84 | 160
S | 10 | 182 | 154 S| 56|82 |184| 2| s |95]59 131 S | 180 | 67 | 847
S |174| 1 | 410 S |8 |8 [227]| 2|5 |59]|86 |98 S | 67 | 126 | 105
S| 1 |181] 1320 S| 8| 33|19 | 2| s |59 |123[295 S | 126 | 127 | 150
S | 172 | 151 | 285 S|33 |32 |9 |2|s|123|125| 15 S| 67 | 96 | 138
S |151| 11 | 311 S| 32 |175| 40 | 2 | S |123| 65 |284 S| 9 | 95 | 138
S | 151 | 152 | 585 S| 29|30 [156| 2 | S |123|124|132 S| 95| 94 | 203
S | 152 | 12 | 550 S| 29| 27 |9 | 2|s |123]122|240 S| 95| 97 | 103
S | 152 | 13 | 137 S| 27 |170| 160 | 2 | S |122]|121|185 S| 94| 93|62
S |181| 14 | 951 | 1 | s |170| 173|135 | 2 | S |121|120|260 S| 93| 91|25
S| 14|15 | 290 | 1| s |173| 26 | 10 S |120| 98 [192 S| 67 | 91 | 270
S| 15|16 | 340 | 2| s |173| 25| 8 | 2| S |98 95]|104 S| 91| 89 | 46
S| 15|17 | 180 |1 | S| 25 | 24 | 75 S |121|128| 86 S |8 |9 |15
S|17 | 18| 8 |1 |s | 24| 23|19 S | 64 |166| 24 S| 89 | 88 |172
S| 18|19 | 220 | 1|s| 23| 21|19 S |166]139| 3 S| 8 | 87 | 128
S| 19 | 22| 243 | 2|s| 21|20 |240 S |139|140| 75 S| 87| 99 |511
S| 22|36 |28 |2|s]| 20| 19|23 S |140|141(310 S | 99 | 85 | 300
S |3 |37 | 213 |2]|s |18 72] 39 S |133]|134(153 S | 181|172 | 76
S| 36 |171| 184 | 2 | S | 182 | 73 | 316 S |140|167 (490 S| 99 | 84 | 222
S |38 |39 20 |2|s]| 73| 74]229 S |175|29 (95| 2 | S | 99 | 100 | 255
S |38 |42 |28 |2|s| 74| 8 |382 S |167|142| 25 S | 100 | 101 | 152
S| 42 | 154 | 15 S| 74 | 75 | 317 S |167|144(315 S | 101 | 102 | 124
S | 154 | 153 | 350 S| 75| 63 315 S |144|145(160 S | 102 | 103 | 272
S |153| 41 | 50 S| 62 | 63 | 188 S |144|168[145 S | 103 | 104 | 570
S | 153 | 40 | 200 S|61]62[216]|2|s |168|146(360 S | 104 | 107 | 138
S| 42 | 155 25 S| 60| 61 |130| 2 | s |168|169(570 S | 107 | 115 | 607
S | 155 | 156 | 140 S |58 |60 [175]| 2 | s |34]|35](115 S | 115 | 111 | 288
S |156 | 43 | 35 S| 56|58 |18 2|s |7 |35]210 S | 111 | 106 | 198
S |156 | 44 | 15 S |171| 38 | 91 | 2 | s |31 (148|260 2 | S | 106 | 99 | 214
S| 42| 45| 125 | 2| s | 63| 64 |198 S |148| 6 [110| 2 | S [ 103 | 105 | 190
S| 45 | 46 | 144 S| 64| 65 [295 S |179]| 28 (141 2 | S | 105 | 109 | 346
S | 46 | 47 | 199 S| 65 | 66 | 272 S | 28|27 |216| 2 | s |109| 119 35
S| 42| 48| 167 | 2| S| 66 | 67 |428 S | 3130|265 S | 109 | 113 | 198
S | 113 | 108 | 191 S | 132 | 133 | 114 S | 3192|205 s | 76| 78 | 132
S | 108 | 112 | 215 S [ 133|135 195 S | 9235|190 S| 78| 79 | 94
S | 112 | 116 | 187 S | 135 | 122 | 150 S | 20 |143| 80 s | 79| 80 | 170
S | 116 | 118 | 338 S | 135 | 136 | 177 S |177|176(305 S| 80 | 34 |135
S | 118 | 117 | 182 S | 136 | 137 | 80 S |103|177|161 S | 80 | 81 | 147
S | 117 | 114 | 190 S | 137 | 138 | 115 S |108|106 270 S | 34 | 33 | 228
S | 114 | 110 [ 228 S | 138 | 64 | 186 S [113]116(223
TablaV.7. Datos de latopologiadel caso 7.
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N|[p[N|[D|[N|[D|[N|D|N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N]|]D
1| o| eo| 81| 70| 70| so| 204] 92 23] 102] 88| 112| 14[ 130| 31| 142] 149] 158] 2| 189] ©
2| 135| 61| 45| 71| 88| 81| o 93| 7| 103| 49| 113| 56| 131| 84| 144| 21| 159| 1| 194| 23
9| 131 62| 104| 72| 59| 82| 52| 94| 76| 104| 131| 114| 13| 132| 52| 146| 66| 162 9
10| 93| 63| 53| 73| 74| 83| 1| 95| 42| 105| 105| 115| 71| 133| 86| 150| 107| 166 169
19| 14| 64| 79| 74| 48| 84| 58| 96| 3| 106| 31| 116| 0| 134| 48| 151| 70| 170| ©
32| o] es| 93| 75| 0| 86| 23| 97| 71| 107| 72| 118 0| 135 0| 152| 52| 174| 39
56| 14| ee| 52| 76| 72| 87| 23| 98| 26| 108| 31| 119| 0| 138| 94| 153| 86| 177| 141
57| 67| 67| 99| 77| 106| 88| 23| 99| 6| 109 of 122| 0| 139 68| 154| 113| 180 97
58| 35| 68| 71| 78| 97| 89| 6| 100/ 50| 110| 79| 128| 67| 140| 72| 155 76| 183 71
59| 0| 69| 81| 79| 49| 91| o] 101]| 43| 111] 90| 129] 97| 141| 119| 156] 95| 186] ©

TablaV.8. Demandas existentes del caso 1.

N|[p|[N|[D|[N|[D|[N|D|N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N]|]D
2| 172 14| 109 18] 14] 27| 157] 31] 102] 37| 155] 45| 29| 56| 123 62| 40[ 149 of 173 o
3| 65| 15| 58| 19| 155| 28| 122| 32| 224| 38| o| 48| 88| 58| 0| 81| 92| 150| 0| 175 ©
5| 85| 16| 47| 22| 55| 29| 125| 33| 0| 39| 32| 52| 129 60| 46| 82| 140| 170| of 178] ©
6| 113 17| o] 25| o] 30| 197| 36| 148 42| o] 53] 6| 61| 0| 148/ 152|171 0] 179] ©

TablaV.9. Demandas existentes de loscasos 2y 7.

N|[p[N|[D|[N|[D|[N|D|N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N]|]D
1| o| 11| 34| 83| 2| 91| of 107 72[ 119] of 128] 67| 140] 72| 158] 2| 166] 169] 183] 71
3 o] 12 o| 85| o] 93] 7|108| 31| 120 of 129| 97| 152| 52| 159 1| 174| 39| 186| ©
9| 131 14| 34| 86| 23| 103| 49| 117 0| 121| 0| 133| 86| 153| 86| 162 0| 180 97| 189 ©
10| 93| 32| o] 87| 23| 104| 131| 118 0] 122] 0| 138| 94| 155| 76

TablaV.10. Demandas existentes del caso 3.

N[p|[N|[D|[N|[D|[N|D|N|D|[N|D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N[D|[N]|D
1| 184] 16| 47| 31| 102] 46] 52| 61| o] 76| 235 91| 71| 126] 7o| 141] 15[ 156 of 171] o
2| 172| 17| o| 32| 224| 47| 90| 62| 40| 77| 11| 92| 66| 127| 172| 142 25| 157 of 172 o©
3| 65| 18| 14| 33| 0| 48| 88| 63| 31| 78| 137| 93| 111| 128| 27| 143| 50| 158| 0| 173| ©
4| 88| 19| 155| 34| 224| 49| 25| 64| 69| 79| 224| 94| 137| 129| 46| 144| 0| 159] 0| 174| ©
5| 85| 20| 106| 35| 345 50| 15| 65| 197| 80| 268| 95| 148| 130| 132| 145 40| 160| 0| 175| ©
6| 113| 21| 181 36| 148| 51| 20| 66| 303 81| 92| 96| 56| 131| 20| 146 5| 161| of 178 0O
7| 339| 22| 55| 37| 155| 52| 129| 67| 174| 82| 140| 97| 70| 132| 62| 147 10| 162| 0| 179] ©
8 179 23| 90| 38| o] 53| 6| 68| 130 83| 24| 98| 188| 133| 139| 148| 152| 163| 0| 180 ©
9| 140| 24| 140| 39| 32| 54| 29| 69| 7| 84| 15| 99| o| 134| 78| 149| 0| 164 ©
10| 51| 25| 105 40| 10[ 55| 20| 70| 34| 85| 79| 120| 120| 135| 300| 150 0| 165 O
11| 27| 26| 20| 41| 5| 56| 123| 71| 67| 86| 112| 121| 84| 136| 82| 151| 0| 166 ©
12| 27| 27| 157 42| o| 57| 89| 72| 62| 87| 73| 122| 199| 137| 197| 152| 0| 167| ©
13| 5| 28| 122| 43| 20| 58| 0| 73| 132| 88| 132| 123| 120| 138| 151| 153| 0| 168 ©
14| 109 29| 125 44| 50| 59| 139| 74| 74| 89| 0| 124| 27| 139| 10| 154| 0| 169 ©
15| 58| 30| 197| 45| 29| 60| 46| 75| 73| 90| 38| 125| 112| 140| 32| 155| o] 170 ©

TablaV.11. Demandas existentes del caso 4.

N|[p[N|[D|[N|[D|[N|D|N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N]|]D
1| o| 83| 2| 107 72| 128 67| 158] 2] 186] o] 216] 47| 230| 197| 242] o] 261 o] 371] ©
3| o] 85| o0]|108| 31| 129| 97| 159| 1| 189| of 217| 0| 231| 102| 245 29| 262| 40| 373| ©
9| 131 86| 23| 117| 0| 133| 86| 162| 0| 202| 172| 218| 14| 232| 224| 248| 88| 281 92| 375| ©
10| 93| 87| 23| 118 0| 138 94| 166| 169| 203| 65| 219| 155| 233| 0| 252| 129| 282 140| 378| ©
11| 34| 91| of 119| of 140 72| 170| o] 205| 85| 222| 55| 236| 148| 253| 6| 348| 152| 379| ©
12| o| 93| 7| 120 o| 152 52| 174| 39| 206| 113| 227| 157| 237| 155| 256| 123| 349 ©
14| 34| 103| 49| 121 of 153 86| 180 97| 214| 109| 228| 122| 238 0| 258 0| 350 ©
32| 0| 104| 131] 122 0] 155| 76| 183| 71| 215| 58| 229| 125| 239| 32| 260 46| 370 ©

TablaV.12. Demandas existentes del caso 5.
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N|[p|[N|[D|[N|[D|[N|[D|N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N]|]D
1| o| 56| 14| 67| 99| 78| 97 91| 0| 102| 88| 113| 56| 132| 52| 150| 107| 166| 169| 186 ©
2| 135 57| 67| 68| 71| 79| 49| 92| 23| 103| 49| 114| 13| 133| 86| 151 70| 169| o0f 189 ©
4| 0| 58| 35| 69| 81| 80| 204| 93| 7| 104| 131| 115 71| 134| 48| 152| 52| 170| 0| 194| 23
5/ o 59| o 70| 70| 81| o] 94| 76| 105| 105| 116/ 0| 135 0| 153 86| 173| ©
6| o| eo| 81| 71| 88| 82| 52| 95| 42| 106| 31| 118 0| 138| 94| 154| 113| 174 39
9| 131 61| 45| 72| 59| 83| 1| 96| 3| 107| 72| 119 0| 139| 68| 155 76| 177| 141

10| 93| 62| 104| 73| 74| 84| s8] 97| 71| 108| 31| 122| 0| 140| 72| 156| 95| 179] O

16| o 63| 53| 74| 48| 86| 23| 98| 26| 109] o] 128| 67| 141| 119| 158| 2| 180| 97

17| o| 64| 79| 75| of 87| 23| 99| 6| 110| 79| 129| 97| 142| 149| 159| 1| 181 O

19| 14| 65| 93| 76| 72| 88| 23| 100 50| 111| 90| 130| 31| 144| 21| 162| 9| 183| 71

32| o] 66| 52| 77| 106] 89| 6| 101| 43| 112| 14| 131| 84| 146| 66| 165 0| 185 ©
TablaV.13. Demandas existentes del caso 6.

N[D[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N[D|[N|[D[N|[D|[N|[D|[N]D
1| o| 18| 33| 35|135| 52|135| 69| 63| 86| 23|103| 86|120| 88|137| 9|154|216/171| 30/1838] 0
2135 19| 14| 36| 86| 53| 0| 70|190| 87| 23|104|216|121|274|138|135|155| 62|172|114|189| ©
3 o| 20| 1| 37| of| 54| 47| 71|134| 88| 23|105|135|122| 0|139| 39|156|135|173|135|190| 146
4| o| 21|216| 38| 0| 55135 72| 43| 89| 6|106| 61|123| 0f140| 61|157| 0|174| 80|191| 23
5(127| 22| 86| 39|107| 56| 14| 73132 90| o0|107| 42|124| o0|141|170|158| 3|175| 0f192| 23
6| 57| 23| 86| 40|135| 57| 86| 74| 54| 91| o0|108| 24|125| 0|142|351|159| 1|176|135|193| 23
7| 92| 24| 86| 41| 78| 58| 55| 75| 0| 92| 23/109| 0|126| 0]|143|117|160| 58|177|216|194| 23
8| o0| 25135 42| 64| 59| 0| 76| 55| 93| 20|110| 86|127| ©0f144| 22|161|216|/178| 0[195| ©
9135 26|116| 43| 0| 60| 67| 77| 49| 94|135|111|135|128| 86|145|105|162| 11|179| 86196 ©
10| 23| 27| 0| 44|135| 61| 79| 78| 91| 95|129|112| 42|129|135|146| 42|163|142|180| 91|197| 0
11| 86| 28| 86| 45|135| 62|135| 79|147| 96| 8|113|135|130| 69|147| 92|164| 18|181| 59/198| 0
12| 0| 29|270| 46|135| 63| 86| 80|216| 97| 71|114| 30|131|117|148| 56|165| 41|182|135/199| 0
13| 75| 30| 86| 47| 96| 64|106| 81| 0| 98| 54|115| 71|132|135|149| 86|166/171|183| 71|200| 58
14| 79| 31| 86| 48| 86| 65|134| 82|135| 99| 18|116| 0|133| 86|150|135|167| 0|184| 96
15| 0| 32| 0| 49| o| 66| 86| 83| 3|100| 86|117| 0|134| 86|151|113|168| 0]|185| 91
16| 0| 33|134| 50|135| 67|114| 84| 58|101|132|118| 0|135| 0|152| 67|169| 87|186| O

17| 86| 34|216| 51|135| 68| 58| 85|114|102| 79|119] 0]|136| 94|153| 86/170| 0]|187|186
TablaV.14. Demandasfinalesdeloscasos 1, 3y 6.

N[p[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|[N|[D|N]D
1| 224] 17| o] 33] o] 49| 25| 65|220] 81| 83| 97| 56/114] o0]135/389|151] o0]167] o0]174] o0
2| 224| 18| 27| 34|224| 50| 15| 66|353| 82|140| 98|224|117| o0|136| 90152 o0|168| 0f175| O
3| 79| 19|176| 35|433| 51| 20| 67196 83| 24| 99| 93|121| 99|137|197|153| o0|169| o0f176| 95
4| 90| 20|128| 36|224| 52|138| 68|140| 84| 13|119| 48|122|221|138|168|154| of170| o0f177| 95
5(108| 21|224| 37|140| 53| 6| 69| 7| 85| 79|120|140|123|140(139| 10{155| of171| of178| ©
6122 22| s0| 38| o0| 54| 29| 70| 34| 86|112|100|132|124| 27|140| 32156 o0|172| o0f179] ©
7|353| 23| 90| 39| 32| 55| 20| 71| 67| 87| 98|101|384|125|112|141| 15|157| 0|173| 0/180] O
8[179| 24|140| 40| 10| s6|140| 72| 62| 88|140|102| 75|126| 86|142| 25/158| ©
9| 140| 25|212| 41| 5| 57| 90| 73|140| 89| o0|103| 7|127|172|143| 50[159| O

10| 58| 26| 20| 42| o| 58/ 0| 74|105| 90| 38|104| 0|128| 24|144| 0|160| O
11| 27| 27|224| 43| 20| 59|140| 75|114| 91| 78|106| 37|129| 38|145| 40|161| 0
12| 27| 28|119| 44| 50| 60| 46| 76|224| 92| 66|108| 70|130|140|146| 5|162| O
13| 5| 29|160| 45| 32| 61| 0| 77| 11| 93|134|109| 80|131| 19|147| 10|163| o0
14| 140| 30|197| 46| 63| 62| 35| 78|139| 94|145|110| 0|132| 62|148|115|164| O
15| 61| 31|122| 47| 90| 63| 32| 79|224| 95|224|111| 16|133|130|149| 0|165/ 0
16| 59| 32|224| 48|140| 64| 90| 80|353| 96| 56|113| 12|134|140/150| 0]|166] O
TablaV.15. Demandas intermedias del caso 4.
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N|[D[N|[D[N[D[N][D[N[D[N[D[N[D]N][D|[N][D[N][D][N]D
1| 224 18] 35| 35[ 448 52| 140[ 69| 7| 86| 112 103] 15| 120| 140| 137| 197| 154| o 171 ©
2| 224| 19| 176| 36| 224| 53| 6| 70| 34| 87| 125| 104| 4| 121| 119| 138| 168| 155 0| 172| ©
3| 81| 20| 140| 37| 140| 54| 29| 71| 67| 88| 140| 105 o0 122| 224| 139| 10| 156| 0| 173 O
4| 90| 21| 224| 38| 0| 55| 20| 72| 62| 89| 0| 106| 73| 123| 140| 140 32| 157| of 174| ©
5| 128| 22| 45| 39| 32| 56| 140| 73| 140 90| 38| 107| oOf 124 27| 141| 15| 158| 0| 175 O
6| 131 23| 90| 40| 10| 57| 90| 74| 131| 91| 92| 108| 67| 125| 112| 142 25| 159| oOf 176| 95
7| 353| 24| 140| 41| 5| 58/ 0| 75| 140| 92| 66| 109| 105| 126| 90| 143| 50| 160 Of 177| 95
8| 179| 25| 224| 42| 0| 59| 140| 76| 224| 93| 140| 110| 0| 127| 172| 144| 0| 161| of 178 ©
9| 140| 26| 20| 43| 20| 60| 46| 77| 11| 94| 161| 111| 21| 128 25| 145| 40| 162| 0| 179 ©
10| 66| 27| 224| 44| 50| 61| 0| 78| 140| 95| 224| 112 74| 129| 34| 146| 5| 163| 0| 180 O
11| 27| 28| 118| 45| 36| 62| 31| 79| 224| 96| 56| 113 20| 130| 140| 147| 10| 164| ©
12| 27| 29| 194| 46| 68| 63| 33| 80| 353| 97| 46| 114| 37| 131| 14| 148| 89| 165 O
13| 5| 30| 193| 47| 90| 64| 90| 81| 91| 98| 224| 115 23| 132| 62| 149| 0| 166| ©
14| 140| 31| 126| 48| 140| 65| 224| 82| 140| 99| 85| 116 37| 133| 133| 150| O0f 167 ©
15| 62| 32| 224| 49| 25| 66| 353| 83| 24| 100| 179| 117| 47| 134| 140| 151| 0| 168 ©
16| 69| 33| 0| 50| 15| 67| 196| 84| 14| 101| 530| 118| 58| 135| 448| 152| 0| 169 ©
17| 0| 34| 224] 51| 20| 68| 140| 85| 79| 102 75| 119 48[ 136] 90| 153] o] 170 ©

TablaV.16. Demandasfinalesdeloscasos 2,4y 7.

N|D|IN][D[N|[D][N[D|[N][D[N|[D|[N][D[N]|[D][N[D]|[N[D][N]D
1| o] 39| 107] 77| 49| 115] 71[ 153| 86| 191 23| 229] 194] 267 196] 305] o 343| s0[ 381] O
2| 135| 40| 135 78| 91| 116| 0| 154| 216| 192| 23| 230| 193| 268| 140| 306| 73| 344| 0| 382 ©
3| o| 41| 78| 79| 147| 117| 0| 155 62| 193| 23| 231| 126| 269| 7| 307| 0| 345| 40| 383| O
4| 0| 42| 64| 80|216| 118| 0| 156| 135| 194| 23| 232| 224| 270| 34| 308| 67| 346| 5| 384 75
5| 127 43| 0| 81 of119| o0|157| of 195 o0|233| 0| 271 67| 309| 105| 347| 10| 385 17
6| 57| 44| 135 82| 135| 120| 88| 158| 3| 196| 0| 234| 224| 272| 62| 310| 0| 348 89| 386| 62
7| 92| 45| 135| 83| 3| 121| 274| 159 1| 197| 0| 235| 448| 273| 140| 311| 21| 349| o0 387 13
8| 0| 46| 135 84| 58| 122| 0| 160| 58| 198| 0| 236| 224| 274| 131| 312| 74| 350| 0| 388| 56
9| 135| 47| 96| 85| 114| 123| 0| 161| 216| 199| 0| 237 140| 275| 140| 313| 20| 351| 0| 389| 128
10| 135| 48| 86| 86| 23| 124| 0| 162| 11| 200 58| 238| 0| 276| 224| 314| 37| 352| 0| 390 15
11| 86| 49| o| 87| 23| 125 0| 163| 142| 201| 224| 239| 32| 277| 11| 315 23| 353| 0| 391 5
12| o 50| 135| 88| 23| 126| 0| 164| 18| 202| 224| 240| 10| 278| 140| 316| 37| 354| 0| 392 21
13| 75| 51| 135 89| 6| 127| 0| 165| 41| 203| 81| 241| 5| 279| 224| 317 47| 355| 0| 393| 38
14| 79| 52| 135| 90| 0| 128| 86| 166| 171| 204| 90| 242| 0| 280| 353| 318| 58| 356| 0| 394| 11
15| 0| 53| o| 91| 0| 129|135/ 167| O 205| 128| 243| 20| 281| 91| 319| 48| 357| 0| 395| 44
16| 0| 54| 47| 92| 23| 130| 69| 168 0| 206| 131| 244| 50| 282| 140| 320| 140| 358| O 396| 31
17| 86| 55| 135 93| 20| 131| 117| 169| 87| 207| 353| 245| 36| 283| 24| 321| 119| 359| 0| 397| 16
18| 33| 56| 14| 94| 135| 132| 135| 170 0| 208| 179| 246| 68| 284| 14| 322| 224| 360| 0 398| 19
19| 14| 57| 86| 95| 129| 133| 86| 171| 30| 209| 140| 247| 90| 285| 79| 323| 140| 361| 0| 399| 46
20| 1| 58| 55| 96| 8| 134| 86| 172| 114| 210| 66| 248| 140| 286| 112| 324| 27| 362| 0| 400| ©
21| 216| 59| o| 97 71| 135| of 173| 135| 211| 27| 249| 25| 287| 125| 325| 112| 363| 0| 401| ©
22| 86| 60| 67| 98| 54| 136 94| 174| 80| 212| 27| 250| 15| 288| 140| 326 90| 364| 0| 402| ©
23| 86| 61| 79| 99| 18| 137| 9| 175| 0| 213| 5| 251 20| 289 0| 327| 172| 365| 0| 403| ©
24| 86| 62| 135/ 100| 86| 138| 135| 176| 135| 214| 140| 252| 140| 290| 38| 328| 25| 366 0| 404| ©
25| 135| 63| 86| 101| 132| 139| 39| 177| 216| 215 62| 253| 6| 291| 92| 329| 34| 367| 0| 405| ©
26| 116| 64| 106| 102| 79| 140| 61| 178| 0| 216| 69| 254| 29| 292| 66| 330| 140| 368| 0| 406| ©
27| 0| 65| 134| 103| 86| 141| 170| 179| 86| 217| 0| 255| 20| 293| 140| 331| 14| 369| 0| 407| ©
28| 86| 66| 86| 104| 216| 142| 351| 180 91| 218| 35| 256| 140| 294| 161| 332 62| 370[ 0| 408| ©
29| 270| 67| 114| 105 135| 143| 117| 181| 59| 219| 176 257| 90| 295| 224| 333| 133| 371| 0| 409| ©
30| 86| 68| 58| 106| 61| 144| 22| 182| 135| 220| 140| 258| 0| 296| 56| 334| 140| 372| 0| 410 ©
31| 86| 69| 63| 107 42| 145| 105| 183| 71| 221| 224| 259| 140| 297| 46| 335| 448| 373| 0| 411| ©
32| 0| 70| 190| 108| 24| 146| 42| 184| 96| 222| 45| 260| 46| 298| 224| 336 90| 374| 0| 412| ©
33| 134| 71| 134| 109 0| 147| 92| 185| 91| 223| 90| 261| 0| 299| 85| 337| 197| 375| 0| 413| ©
34| 216| 72| 43| 110| 86| 148| 56| 186 0| 224| 140| 262| 31| 300| 179| 338| 168| 376| 95| 414| 21
35| 135| 73| 132| 111 135| 149| 86| 187| 186| 225| 224| 263| 33| 301| 530| 339| 10| 377| 95
36| 86| 74| 54| 112| 42| 150| 135| 188| 0| 226| 20| 264| 90| 302| 75| 340 32| 378| ©
37| 0| 75| o 113| 135| 151| 113| 189| 0| 227| 224| 265| 224| 303| 15| 341| 15[ 379 ©
38] o] 76| 55| 114| 30| 152| 67| 190| 146| 228| 118| 266| 353| 304| 4| 342| 25| 380 O

TablaV.17. Demandas finales del caso 5.
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VI.- RESULTADOS DE LOS CASOS Y EJEMPLOS DE DISENO OPTIMO
RECOGIDOS EN EL CAPITULO 5

A continuacion se recogen, en tablas, las tensiones en los nudos terminales de las
solcuiones alcanzadas y sel eccionadas en |os casos de disefio de sistemas de distribucion
[levados a cabo en € capitulo 5.

Los simbol os utilizados son:
N = nudo a que serefiere latension.
Ten. = tension (en kV).

N |Ten| N|[Ten| N |Ten| N |[Ten| N [Ten| N [Ten| N |Ten|[ N |Ten| N [Ten| N | Ten
14 [9.89| 40 |9.56| 74 |9.64 | 89 |9.65|104|9.58|120(9.73|139|9.54(164|9.71(175|9.58|192 |9.89
15(9.89|42 |9.51|80|9.64( 90 |9.76 | 107 [9.59 | 121 (9.73 | 142 |9.54 (167 | 9.72 | 176 | 9.60 | 193 [ 9.55
18 [9.78 | 44 |9.56| 81 |9.65( 92 |9.69(109|9.59|125(9.72|145|9.55(168|9.69 177 |9.70 | 194 | 9.55
311951162 19.69(849.69| 94 [9.73]|111(9.73(126|9.72(148|9.53|170(9.71]190(9.72195|9.89
33195570 |9.66(86 |9.94|102(9.59|117(9.59 127 |9.53(149|9.54|172(9.58]191(9.72|200|9.73
35 ]19.58

TablaVI.1. Tensiones en los nudos en punta del caso 1 (costes variables linealizados).

N [Ten| N|Ten|[ N |Ten| N [Ten| N [Ten| N |Ten[ N |Ten| N |[Ten| N [Ten| N | Ten
14 19.89]| 35 (9.60| 70 |9.72 | 86 | 9.94 | 102 (9.60 | 117 [ 9.61| 127 | 9.60 | 164 | 9.71| 175 [ 9.65| 192 | 9.89
1519.89] 40 (9.58| 74 19.70( 89 |9.70 | 104 (9.60 | 120 [ 9.75]1 139 | 9.61 | 167 | 9.72| 176 [ 9.65 | 193 | 9.61
18 [9.83] 42 (9.54| 80 |9.70( 90 |9.81|107 (9.60|121|9.74)|142|9.60 (168 |9.70 | 177 [9.70 | 194 | 9.61
31 (95444 19.58(819.70| 92 [9.74 109 |9.61|125]|9.74 (148 |9.61|170(9.721190|9.72 195 | 9.89
331958(6219.75(84 [9.74]1 94 |9.74[111]19.74 (126 |9.74|1149(9.61 | 172 [9.65| 191 | 9.72 [ 200 | 9.74

TablaVI1.2. Tensiones en los nudos en punta del caso 1 (costes variables no lineales).

Ten [ N |[Ten | N [Ten| N |Ten| N [Ten| N [Ten| N |Ten| N |Ten| N [Ten| N | Ten
10.0| 13 (10.0| 37 [9.95]| 47 |9.94| 57 |9.81 | 7519.99| 90 (9.87]116(9.93|130]9.84 [145|9.78
9.99|16 |9.97|3919.95(49 199466 [9.77] 77 [9.98| 97 |9.87|118|9.93(134|9.84|146(9.78
9.99121 (99640 19.94(5119.81|69 [9.95]|83(9.96|102|9.93|119]9.93(138(9.83|147(9.81
9.99126(9.87|4119.94(5219.81|70[9.95]|85(9.94|105|9.92|12419.77(1419.78 | 176 [ 9.92
10.0| 30 (9.87143(9.94|5419.81|7119.99(86 |9.87|107(9.93]|125(9.77|14219.78 (180 |9.98
10.0]| 34 [(9.82] 44 [9.94]|55]9.81|72]10.0[87 |9.86]|115[{9.94]|127[9.90 [143]9.96

e
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TablaVI1.3. Tensiones en los nudos en punta del caso 2 (costes variables linealizados).

Ten [ N |[Ten | N [Ten| N |Ten|[ N [Ten| N [Ten| N |Ten| N |Ten| N [Ten| N | Ten
10.0| 16 [9.97 40 [9.94| 51 |9.86| 70 |9.98( 80 |9.93| 97 (9.93]118(9.93|13419.90 [ 145|9.83
9.98123]9.95|4119.94(5419.86(71[9.99]|83(9.96|102|9.93|119]9.93(1389.89|146(9.83
9.99]26 (991|143 19.94(55]19.86| 72 [10.0]|85(9.94]|105|9.92|124]19.82(1419.83|147(9.86
11 [{10.0| 30 [9.90| 44 |9.94| 57 |9.86( 75 9.99| 86 [9.93]|107(9.93|125]9.82(142|9.83|176 |9.92
12 [10.0| 37 [9.95| 47 |9.94| 66 |9.82 | 77 |9.98| 87 [9.93|115(9.94|127]9.95(143|9.96 | 180 | 9.99
13 110.0139(9.94]149]9.94|69 19.98[7919.98]90 [9.93]116]9.93]|130]9.90
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TablaVI1.4. Tensiones en los nudos en punta del caso 2 (costes variables no lineales).
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N [Ten| N | Ten|[ N |Ten| N [ Ten| N [Ten| N [Ten|[ N |Ten| N |[Ten| N [Ten| N | Ten

15| 9.93 35| 9.79| 73| 9.67| 89| 9.66| 104| 9.80| 120| 9.86| 144| 9.76| 167| 9.93( 175| 9.83| 192 9.98
18( 9.91 39| 9.68| 74| 9.66( 90| 9.86| 107| 9.80| 125| 9.86| 146| 9.76| 168| 9.93( 176| 9.83| 193 9.76
24( 9.66| 44| 9.70| 81| 9.66| 92| 9.82| 109| 9.80( 126| 9.86( 147| 9.76( 170( 9.90| 177( 9.84| 194| 9.76
30| 9.78| 57| 9.80 84| 9.82| 98| 9.87| 112| 9.88| 127| 9.76| 149| 9.76( 172| 9.83| 190 9.93| 195| 9.98
31( 9.68| 61| 9.82| 86| 9.96| 102| 9.80| 113| 9.87| 139| 9.76( 164| 9.93| 173| 9.93| 191| 9.93| 200| 9.86
33| 9.78

TablaVI1.5. Tensiones en los nudos en punta del caso 3 (costes variables linealizados).

N [Ten|] N | Ten|{ N |Ten| N [ Ten| N [Ten| N [Ten|[ N |Ten| N |[Ten| N [Ten| N | Ten

15[ 9.93 35| 9.79| 73| 9.71 89| 9.70| 104| 9.80| 120| 9.86| 144| 9.76| 167( 9.93( 175| 9.83| 192 9.98
18| 9.91 39| 9.72| 74( 9.71] 90( 9.86| 107| 9.80| 125| 9.86| 146| 9.76| 168| 9.93( 176| 9.83| 193 9.76
24| 9.78| 44| 9.74| 81| 9.71| 92| 9.82| 109| 9.80| 126| 9.86| 147| 9.76( 170| 9.90| 177| 9.84| 194| 9.76
30( 9.77] 57| 9.80| 84| 9.82| 98| 9.87| 112| 9.88| 127| 9.76( 149| 9.76( 172( 9.83| 190( 9.93| 195| 9.98
31| 9.72| 61| 9.82| 86| 9.96| 102| 9.80| 113| 9.87| 139| 9.76| 164| 9.93( 173| 9.93| 191| 9.93| 200| 9.86
33[ 9.78

TablaV1.6. Tensiones en los nudos en punta del caso 3 (costes variables no lineales).

N [Ten| N | Ten|[ N |Ten| N [ Ten| N [Ten| N [Ten|[ N |Ten| N |[Ten| N [Ten| N | Ten

1| 10.0f 16| 9.91| 41| 9.85[ 54| 9.81 70f 9.92| 81| 9.88| 97| 9.81| 115| 9.87| 125| 9.81| 143| 9.89
4 9.93( 21| 9.88| 43| 9.85| 55| 9.81| 71| 9.98| 83| 9.91| 102| 9.86| 118| 9.85( 127| 9.83| 145| 9.83
9] 9.80( 26| 9.88| 44 9.85| 57| 9.80] 72| 10.0| 85| 9.87| 105| 9.85| 119| 9.85( 131| 9.89| 146( 9.83
10 9.80f 30| 9.85| 47| 9.85 62| 9.80| 77| 9.80| 86| 9.81| 107| 9.86| 120( 9.81| 134| 9.89| 147 9.83
11| 10.0[ 37| 9.87| 49| 9.84| 65( 9.83| 79| 9.79| 88| 9.87| 108| 9.85| 121| 9.89( 141| 9.92| 176( 9.84
12| 10.0{ 39| 9.86| 51| 9.83| 69| 9.92| 80| 9.88| 90| 9.81| 112| 9.85| 124 9.81| 142| 9.92| 180 9.97
13] 10.0] 40| 9.85

TablaV1.7. Tensiones en los nudos en punta del caso 4.

N [Ten| N | Ten|[ N |Ten| N [ Ten| N [Ten| N [Ten|[ N |Ten| N |[Ten| N [Ten| N | Ten
4] 9.92 73| 9.74| 113| 9.93| 170( 9.92| 201| 10.0| 237| 9.90( 269| 9.97| 305( 9.93| 341| 9.90| 389| 9.98
15| 9.96| 74| 9.74| 120| 9.92| 172]| 9.79| 204| 9.98| 239( 9.89| 270| 9.97| 307| 9.93| 342 9.90| 390( 9.98
17| 9.96| 81| 9.75| 125| 9.92| 173] 9.95( 209| 9.92| 240( 9.87| 271| 9.99| 315| 9.94( 343 9.93| 391| 9.98
18| 9.92| 86| 9.98| 126| 9.92| 175| 9.79( 210| 10.0| 241 9.87| 272| 10.0| 316| 9.93| 345| 9.90| 392( 9.98
24( 9.78| 88| 9.93| 127| 9.72( 176| 9.79| 211| 9.99| 244| 9.87| 277| 9.83| 318| 9.93| 346( 9.90| 393| 9.98
30( 9.85| 90| 9.93| 139| 9.72( 177| 9.82| 212| 9.99| 247| 9.87| 283| 9.96| 319| 9.93| 347( 9.79| 394| 9.98
31( 9.79| 92| 9.85| 142| 9.72( 190| 9.96| 213| 9.99| 249| 9.87| 285| 9.95| 320| 9.93| 376( 9.92| 395( 9.98
33[ 9.85| 98| 9.93| 144| 9.72( 191| 9.96| 216| 9.95| 251| 9.79| 286| 9.93| 324| 9.92| 380( 9.99| 396( 9.98
35( 9.86| 102| 9.87| 146| 9.72( 192| 9.98| 221 9.93| 254| 9.81| 287| 9.93| 325| 9.92( 384 9.99| 397| 9.98
39( 9.80| 104| 9.87| 149| 9.72( 193| 9.72| 223| 9.88| 255| 9.81| 290| 9.94| 327| 9.94| 385( 9.99| 398| 9.98
44] 9.81( 107| 9.87| 164| 9.95| 194 9.73| 226| 9.88| 257| 9.82( 293| 9.93| 331| 9.87| 386| 9.98| 399| 9.98
57| 9.83| 109| 9.87| 167| 9.95( 195| 9.98| 230| 9.87| 262| 9.82| 297| 9.93| 332| 9.88| 387 9.98| 414| 9.98
61| 9.85| 112| 9.94| 168] 9.95[ 200| 9.92| 234| 9.92| 266| 9.89| 302| 9.93| 334| 9.87| 388| 9.98

TablaV1.8. Tensiones en los nudos en punta del caso 5 (costes variables linealizados).

N [Ten| N | Ten|[ N |Ten| N [ Ten| N [Ten| N [Ten|[ N |Ten| N |[Ten| N [Ten| N | Ten
15| 9.93| 81 9.81| 125| 9.92| 173] 9.95( 209| 9.99| 243( 9.88| 275| 9.99| 307| 9.91| 343 9.93| 390( 9.98
18| 9.91| 84| 9.82| 126| 9.92| 175| 9.79( 211| 9.99| 244 9.88| 277| 9.98| 315| 9.94| 345 9.83| 391| 9.98
24( 9.79| 86| 9.96| 127| 9.72( 176| 9.79| 212| 9.99| 247| 9.88| 279| 9.98| 316| 9.93| 346( 9.83| 392 9.98
30( 9.85| 90| 9.86| 139| 9.72( 177| 9.82| 213| 9.99| 249| 9.87| 280| 9.93| 318| 9.91| 347( 9.86| 393| 9.98
31( 9.80| 92| 9.82| 142| 9.72( 190| 9.96| 216| 9.95| 251| 9.86| 283| 9.96| 319| 9.91| 359( 9.86| 394| 9.98
33[ 9.85| 98| 9.93| 144| 9.72( 191| 9.96| 221 9.93| 254| 9.86| 285| 9.95| 324| 9.90| 376( 9.91| 395( 9.98
35( 9.87| 102| 9.87| 146| 9.72( 192| 9.98| 223| 9.90| 255| 9.86| 286| 9.94| 325| 9.90( 380( 9.99| 396( 9.98
39( 9.80| 104| 9.87| 149| 9.72( 193| 9.72| 226| 9.90| 257| 9.86| 287| 9.94| 327| 9.95| 384 9.99| 397| 9.98
44] 9.81( 107| 9.87| 164| 9.95| 194 9.73| 230| 9.90| 266| 9.89( 290| 9.94| 331| 9.91| 385| 9.99| 398| 9.98
60( 9.82| 109| 9.87| 167| 9.95( 195| 9.98| 237| 9.91| 269| 9.98| 293| 9.93| 334| 9.91| 386( 9.98| 399| 9.98
62( 9.81| 112| 9.94| 168| 9.95( 200| 9.92| 239 9.90| 270| 9.98| 297| 9.94| 335| 9.82| 387( 9.98| 414| 9.98
73[ 9.81| 113| 9.93| 170 9.92( 201| 10.0| 240 9.88| 271| 9.99| 302| 9.90( 341| 9.83| 388| 9.98
74[ 9.81] 120] 9.92| 172] 9.79| 204| 9.98| 241| 9.88] 272| 10.0] 305| 9.91| 342| 9.83| 389| 9.98

TablaV1.9. Tensiones en los nudos en punta del caso 5 (costes variables no lineales).
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N |Ten| N [Ten|[ N [Ten| N | Ten| N [Ten| N |Ten| N |[Ten| N [Ten| N | Ten| N | Ten
14| 9.89] 35| 9.60] 70| 9.71] 86| 9.94| 102| 9.60| 117] 9.61| 127] 9.59| 164| 9.71] 175| 9.64| 192] 9.89
15| 9.89| 40| 9.58| 74| 9.69| 89| 9.69| 104| 9.60| 120| 9.75| 139| 9.60| 167| 9.72| 176| 9.65| 193| 9.61
18| 9.83| 42| 9.54| 80| 9.69| 90| 9.80| 107| 9.60| 121| 9.74| 142| 9.60| 168| 9.70| 177| 9.70| 194| 9.61
31| 9.54| 44| 9.58| 81| 9.69| 92| 9.74| 109| 9.61| 125| 9.74| 148| 9.60| 170| 9.72| 190| 9.72| 195| 9.89
33| 9.58| 62| 9.74| 84| 9.74| 94| 9.74| 111| 9.74| 126| 9.74| 149| 9.60| 172| 9.64| 191| 9.72| 200| 9.74

TablaV1.10. Tensiones en los nudos en punta del caso 6 monobjetivo.
N |Ten| N [Ten|[ N [Ten| N | Ten| N [Ten| N |Ten| N |[Ten| N [Ten| N | Ten| N | Ten
14| 9.89] 33| 9.65| 70| 9.71| 86| 9.94| 104| 9.67| 120| 9.78| 139] 9.53| 166| 9.67| 175| 9.58| 192| 9.88
15| 9.89| 35| 9.66| 74| 9.69| 90| 9.80| 107| 9.67| 121| 9.78| 142| 9.53| 167| 9.67| 176| 9.59| 193| 9.54
18| 9.83| 42| 9.65| 80| 9.69| 92| 9.74| 109| 9.67| 125| 9.78| 144| 9.54| 168| 9.66| 177| 9.66| 194| 9.54
26| 9.65| 44| 9.66| 81| 9.69| 94| 9.78| 111| 9.78| 126| 9.78| 145| 9.48| 170| 9.67| 190| 9.67| 195| 9.88
30| 9.46| 47| 9.47| 84| 9.74| 102| 9.67| 117| 9.67| 127| 9.48| 149| 9.53| 172| 9.58| 191| 9.68| 200| 9.78
31| 9.46| 62| 9.74

TablaVI1.11. Tensiones en los nudos en punta del caso 6 multiobjetivo.
N |Ten| N [Ten[ N [Ten| N | Ten| N [Ten| N |Ten| N |Ten| N [Ten| N | Ten| N | Ten
14| 9.89| 35| 9.60[ 70| 9.72| 86| 9.94| 102| 9.60| 117{ 9.61| 127| 9.60| 164| 9.71| 175| 9.65| 192 9.89
15| 9.89| 40| 9.58| 74| 9.70| 89| 9.70| 104| 9.60| 120| 9.75| 139| 9.61| 167| 9.72| 176| 9.65| 193| 9.61
18| 9.83| 42| 9.54| 80| 9.70| 90| 9.81| 107| 9.60| 121| 9.74| 142| 9.60| 168| 9.70| 177| 9.70| 194| 9.61
31| 9.54| 44| 9.58| 81| 9.70| 92| 9.74| 109| 9.61| 125| 9.74| 148| 9.61| 170| 9.72| 190| 9.72| 195| 9.89
33| 9.58| 62| 9.75| 84| 9.74| 94| 9.74| 111| 9.74| 126| 9.74| 149| 9.61| 172| 9.65| 191| 9.72| 200| 9.74

TablaVI1.12. Tensiones en los nudos en punta del caso 7 monobjetivo.
N |Ten| N [Ten[ N [Ten| N | Ten| N [Ten| N |Ten| N |[Ten| N [Ten| N | Ten| N | Ten
1| 10.0] 16| 9.97| 39| 9.94| 48[ 9.94| 62| 9.88] 78| 9.89 96| 9.92| 119| 9.94| 134| 9.84| 145] 9.87
4| 9.98| 24| 9.95| 40| 9.94| 49| 9.88| 69| 9.97| 83| 9.96| 97| 9.86| 122| 9.87| 135| 9.96| 146| 9.87
9| 9.92| 25| 9.91| 41| 9.94| 51| 9.88| 70| 9.97| 85| 9.95| 105| 9.93| 124| 9.87| 139| 9.97| 147| 9.88
10| 10.0| 26| 9.91| 43| 9.94| 54| 9.88| 71| 9.99| 86| 9.86| 107| 9.94| 125| 9.87| 141| 9.87| 157| 9.88
11| 10.0| 30| 9.91| 44| 9.94| 55| 9.88| 72| 10.0| 87| 9.85| 115| 9.92| 127| 9.92| 142| 9.87| 176| 9.93
12| 10.0| 37| 9.94| 47| 9.94| 57| 9.88] 77| 9.92| 90| 9.85| 118| 9.92| 131| 9.84| 143| 9.95| 180| 9.99
13| 10.0

TablaV1.13. Tensiones en los nudos en punta del caso 7 multiobjetivo.
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VIl.- EJEMPLO ILUSTRATIVO DE LA INFLUENCIA DE LAS
RESTRICCIONES DE MAXIMAS CAIDAS DE TENSION EN EL DISENO
OPTIMO

Se va amostrar un gjemplo de disefio 6ptimo utilizando la restriccion de caidas
de tension méximas en los conductores.

EnlafiguraVIl.1 se muestralared de distribucién, de tension nominal 10 kV, de
distribucion con las rutas propuestas para la construccion de lineas. En este caso se
utilizaran dos tamafios de conductor para las lineas el éctricas futuras y dos tamafios para
las subestaciones.

Lafigura VI1.2 muestra la solucion ptima obtenida sin aplicar la restriccion de
méximas caidas de tension.

En la figura VI1.3 se muestra la solucion Optima obtenida & tener en cuenta las
restricciones de maximas caidas de tensién y considerando permisible un 5% maximo
de variacion de las tensiones en los nudos respecto de la tension nomina (10 kV). Se
pueden apreciar las diferencias entre la solucién de lafigura VI1.2 y la correspondiente a
lafigura VI11.3. Asi, en lafigura V1.3 se construyen las lineas 12-13 y 13-14 con mayor
tamafio de conductor que en lafiguraV1l1.2.

S la restriccion de maxima caida de tension se sitUa en e 4%, entonces la
solucion éptima obtenida es la mostrada en lafigura Vil.4.

En lafigura V1.5 se muestran conjuntamente las cuatro figuras anteriores (VI1.1,
VII.2, VII.3 y VII.4), siendo posible observar las diferencias en las soluciones éptimas
en cuanto a sus topologias (configuraciones topoldgicas y tamafios de las lineas
el éctricas Optimos).

En la tabla VII.1 se indican las diferencias en los tamafios de conductor que
existen entre la solucion Optima obtenida sin aplicar |as restricciones de méximas caidas
de tension (figura VI1.2) y la solucién resultante de aplicar un 5% de méxima caida de
tension (figura V11.3).
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Ruta Sin restriccion. Con restriccion
del 5%.
13-12 3x150 Al 3x1x400 Al
14-13 3x150 Al 3x1x400 Al

TablaVII.1. Diferencias de tamafio de conductor utilizados entre las soluciones obtenidas (sin restriccion
y con restriccion del 5%).

En la tabla VII.2 se indican las diferencias en los tamafios de conductor que
exciten entre la solucion éptima obtenida sin aplicar las restricciones de méaximas caidas
de tension (figura V11.2) y la solucién resultante de aplicar un 4% de maximas caidas de
tension (figura V11.4). En latabla VI1.3 se recogen las diferencias en cuanto a las lineas
el éctricas que se construyen en una o en la otra solucion.

Ruta Sin restriccion. Con restriccion
del 4%.

17-21 3x150 Al 3x1x400 Al

10-14 3x1x400 Al 3x150 Al

TablaVI1.2. Diferencias de tamafios de conductor utilizados entre ambas soluciones (sin restricciéon y
restriccion del 4%).

Ruta Sinrestriccion Con restriccion del 4%
12-13 Se construye No se construye
16-17 No se construye Se construye

TablaV11.3. Diferencias topol 6gicas entre ambas soluciones (sin restriccion y con restriccion del 4%).

Es interesante observar como afecta a los diferentes costes de la red eléctrica el
haber aplicado la restriccion de maxima caida de tension. En las tablas VIl.4 y VII.5 se
han indicado los valores de los costes de los diferentes disefios realizados (en millones
de pesetas). Se observa que en los dos casos (a aplicar un 5% de méximas caidas de
tension y un 4%), se produce una disminucion en e valor de los costes variables
(pérdidas), lo que se puede explicar teniendo en cuenta que se estan restringiendo las
caidas de tension en las lineas y, por lo tanto, es de suponer que la distribucién de flujos
de potencia sea mas adecuada para evitar que las tensiones alcancen valores prohibidos.
Por otro lado, se observa que al aplicar las restricciones de caida de tension se produce
un aumento en los costes de inversion de lineas, ya que se modifican algunos tamafios
de conductor y/o la configuracion topologica para adecuar las tensiones a limite
permitido por las restricciones impuestas. En ambos casos (restricciones del 5% y del
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4%) se produce un aumento de la funcion objetivo de costes. Si se comparan las dos
soluciones obtenidas aplicando restriccién de maximas caidas de tension, se observa que
el coste variable es menor cuando se aplica un 4% de méximas caidas de tension, y
mayor el coste de inversion en lineas. Con los resultados obtenidos se puede deducir
que, tal y como es |égico, cuanto mas se restringen las tensiones menos pérdidas (coste
variable) se producen en lared, siendo mayor €l coste de inversion en lineas.

Solucién sin Solucién con Variacion % de variacion
restriccion restriccion del 5%
Coste variable de las 110.28 107.45 -2.83 -2.56 %
lineas
Coste deinversién en 838.94 843.32 4.38 0.52 %
lineas
Coste deinversién en 30.0 30.0 0 0%
subestaciones
Funcion objetivo de 979.22 980.78 1.56 0.15 %
costes

TablaVI1l.4. Comparacion de costes cuando se aplica unarestriccion del 5%.

Solucion sin Solucién con Incremento | % de variacion
restriccion restriccion del 4%
Coste variable de las 110.28 103.14 -7.14 -6.47 %
lineas
Coste de inversion en 838.94 859.31 20.37 242 %
lineas
Coste de inversion en 30.0 30.0 0 0%
subestaciones
Funcién objetivo de 979.22 992.45 13.23 1.35%
costes

TablaV11.5. Comparacion de costes cuando se aplica unarestriccion del 4%.

Asi, ha quedado ilustrada la influencia que las restricciones de méaximas caidas
de tension tienen en el disefio éptimo de una red, siendo posible que se modifique la
topologia (configuracién topologica de las lineas y/o los tamafios de conductor
utilizados), manifestandose la influencia en los diferentes costes involucrados en el
disefio de lared. Al aplicar una restriccion de méximas caidas de tension del 4% se han
apreciado unas mayores variaciones en la topologia que en € caso de aplicar una
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restriccion del 5% (en ambos casos respecto a la solucion en la que no se han aplicado
las restricciones de maximas caidas de tension). Por otro lado, se ha obtenido una
disminucion en los costes variables (y, por lo tanto, de las pérdidas) cuando la
restriccion de maximas caidas de tension se ha aplicado (siendo mayor esta disminucion
cuando se ha impuesto un limite mas estricto en las caidas de tensién), mientras que €l
coste de inversion en las lineas a aumentado (mas al aplicar un 4% que un 5% en las
restricciones de maximas caidas de tension permisibles). Globamente, Se ha observado
gue las restricciones de maximas caidas de tension incrementan €l coste de expansion de
la red (coste total). En definitiva, la aplicacion de estas restricciones da lugar a un
disefio optimo diferente (topologicamente) del obtenido s no se aplican. Las
restricciones de caida de tension enriquecen el modelo de disefio Optimo y reflgjan més
fielmente condiciones técnicas importantes del disefio, ya que en ellas se limita las
tensiones en los nudos del sistema de distribucion de energia eléctrica a valores
aceptables.
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W Subestacion (fuente)

@® Centro de demanda (sumidero)

FiguraVIl.1. Red propuesta.
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30

W Subestacion (fuente)
@ Centro de demanda (sumidero)
— Tamafio mayor de conductor

——Tamarfio menor de conductor

Figura V11.2. Solucién sin restricciones.

334

Apéndices.



30

@ Subestacion (fuente)
@ Centro de demanda (sumidero)
= Tamafio mayor de conductor

—Tamafio menor de conductor

Figura V11.3. Solucién con un 5% de restriccidn en las méximas caidas de tension permisibles.
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30

@ Subestacion (fuente)
@ Centro de demanda (sumidero)
— Tamafio mayor de conductor

—Tamarfio menor de conductor

Figura V1l.4. Solucién con unarestriccion del 4% en las maximas caidas de tension permisibles.
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30

W Subestacion (fuente) W Subestacion (fuente)
@ Centro de demanda (sumidero) @ Centro de demanda (sumidero)
—— Tamafio mayor de conductor

——Tamafio menor de conductor

Red propuesta. Solucién sin restriccion.

30 30
W Subestacion (fuente) W Subestacion (fuente)
@ Centro de demanda (sumidero) @ Centro de demanda (sumidero)
= Tamafio mayor de conductor = Tamafio mayor de conductor
——Tamafio menor de conductor ——Tamafio menor de conductor

Soluciones con restricciones del 5% y 4% para las caidas de tensién

FiguraV11.5. Red propuestay soluciones obtenidas.
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VIIIl.- EJEMPLO ILUSTRATIVO DE LA INFLUENCIA DE LA RESTRICCION
DE RADIALIDAD EN EL DISENO OPTIMO

Se vaamostrar un ggemplo del efecto que tiene larestriccion de radialidad en las
soluciones obtenidas. Se ha utilizado la misma red eléctrica del apéndice anterior, con
mayores demandas en los nudos de dicha red y con diferentes longitudes de las rutas
propuestas. La solucion optima no radia en este caso se muestra en lafigura VIII.1. Al
no aplicarse la restriccion de radialidad, el programa busca la solucién que presenta
menor coste, aunque no posea configuracion radial.

Aplicando larestriccion de radialidad se obtiene la solucién correspondiente ala
figura VI1II1.2, que presenta una configuracion radial. Las soluciones Optimas de las
figuras VI1I1.1y V1I1.2 aparecen recogidas conjuntamente en lafigura VII1.3.

EnlatablaVIlIl.1 seindican las diferencias en los tamarios de conductor entre las
dos soluciones obtenidas. En la tabla VIII.2 se muestran las diferencias entre las
configuraciones topoldgicas de las lineas eléctricas de las dos soluciones éptimas
alcanzadas.

Sinrestriccion Con restriccion

1-3 1-7

2-6 2-4

6-7 11-15

6-9 13-12
9-12 10-9
12-16 13-12
14-15 17-16
18-19 22-19

Tabla VIIl.1. Diferencias topol 6gicas entre las soluciones obtenidas aplicando la restriccion de radialidad
y sin aplicarla.

Ruta Sinrestriccion. | Con restriccion.
3-4 3x1x400 Al 3x150 Al
8-11 3x150 Al 3x1x400 Al
14-13 3x150 Al 3x1x400 Al
21-17 3x150 Al 3x1x400 Al
21-18 3x1x400 Al 3x150 Al
25-22 3x150 Al 3x1x400 Al

TablaVII1.2. Diferencias en los tamafios utilizados para la construccion de lineas entre la solucion
obtenida aplicando larestriccion de radialidad y la solucion obtenida cuando no se aplica.
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Un estudio de los costes de las soluciones Optimas obtenidas (Tabla VI11.3),
muestra gue € coste total de lared (en millones de pesetas) con restriccion de radialidad
es mayor que la que se ha obtenido sin aplicar dicha restriccion. En este caso se observa
gue €l coste de inversion en lineas ha aumentado ligeramente (0.29%) en la solucion
radial, a pesar de que ésta posee una linea menos que la solucién no radial. En cuanto al
coste variable, se observa que es mayor en la solucién radial. Por lo tanto, se puede
concluir que no en todos los casos una solucion radia para una red de distribucién
presenta menores costes globales que unared no radia. Asi, en €l g emplo mostrado, los
costes totales de la solucion Optima obtenida aplicando la restriccién de radialidad
presentan un valor mayor que la solucion optima alcanzada cuando no se aplica dicha
restriccion.

Ademés de lainfluencia en € incremento de los costes totales involucrados en el
disefio, se ha observado como al aplicar o no esta restriccién se obtienen configuraciones
topoldgicas diferentes en las soluciones alcanzadas y se utilizan tamafios de conductor
diferentes a construir lineas en las mismas rutas de ambas soluciones (la obtenida
aplicando larestriccion de radialidad y la obtenida cuando no se aplica).

Solucion sin Solucién con Variacion % de variacion
restriccion restriccion
Coste variable de las 23.84 25.80 1.96 8.22 %
lineas
Coste de inversion en 90.25 90.52 0.27 0.29 %
lineas
Coste de inversion en 30.0 30.0 0 0%
subestaciones
Funcién objetivo de 144.09 146.33 2.24 1.55 %
costes

TablaV1I1.3. Comparacion de costes entre las soluciones obtenidas cuando se aplica larestriccion de
radialidad y cuando no se aplica.
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30

W Subestacion (fuente)
® Centro de demanda (sumidero)
= Tamafio mayor de conductor

—Tamafio menor de conductor

Figura VII1.1. Solucion sin restriccion de radialidad.
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30
B Subestacion (fuente)
® Centro de demanda (sumidero)
— Tamafio mayor de conductor

—Tamafio menor de conductor

FiguraV111.2. Solucion con restriccion de radialidad.
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30 30

W Subestacion (fuente) B Subestacion (fuente)

@ Centro de demanda (sumidero) @ Centro de demanda (sumidero)
—— Tamafio mayor de conductor —— Tamafio mayor de conductor
——Tamafio menor de conductor ——Tamafio menor de conductor

Figura V111.3. Soluciones obtenidas sin restriccion y con restriccion de radialidad.
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| X.- DESCRIPCION DEL ALGORITMO GENETICO DESARROLLADO

IX.1 Lenguaje y estilo utilizados. Justificacion.

El programa que se ha desarrollado se ha implementado en lengugje C. Uno de
los motivos para €llo se encuentra en la velocidad de gecucion de los programas
realizados con dicho lenguaje. Ademas, se hatenido en cuenta la portabilidad del cédigo
que ofrece e lenguaje C. Asi, € agoritmo se ha gecutado en varios ordenadores
diferentes durante los trabajos de investigacion realizados, desde estaciones de trabajo
Unix (Sun'y HP) hasta en ordenadores PC compatibles (con |os sistemas operativos MS
DOSYy Linux, habiéndose gecutado también en Windows en modo texto). En cuanto al
tipo de programacion, se ha optado por no utilizar programacién orientada a objetos
(que en principio parece la més l6gica de cara a un méas sencillo mantenimiento del
programa en sucesivas modificaciones), pero tal y como observan Jenkins y Glasgow
(1986): “La mayoria de los programadores trabajan en un lengugje y utilizan solo un
estilo de programacién. Programan bajo un paradigma apoyado por el lenguaje que
usan. Frecuentemente, no se les han mostrado vias aternativas para pensar sobre un
problema, y por tanto tienen dificultades para apreciar las ventgjas de elegir un estilo
mas apropiado para € problema que tienen entre manos’. Ademas, Boch (1996)
comenta: “No hay un estilo de programacion que sea € mejor para todo tipo de
aplicaciones. Por gjemplo, la programacion orientada a reglas seria la mejor para €l
disefio de una base de conocimiento, y la programacion orientada a procedimientos seria
lamésindicada para el disefio de operaciones de célculo intensivo.”

Asi pues, la programacion orientada a procedimientos es la que se ha
seleccionado, buscando la mayor rapidez posible en la g ecucion del algoritmo, yaque la
programacion orientada a objetos suele dar como resultado mayores tiempos de calculos
que la orientada a procedimientos. En este sentido, algunos desarrolladores de librerias
matematicas indican tiempos de g ecucion mas elevados para los algoritmos basados en
el uso de programacion orientada a objetos (hasta tres veces mas lentos) que otras
versiones de agoritmos similares desarrolladas con programacion orientada a
procedimientos.
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| X.2 Descripcién del programa.

A continuacion, de forma esguematica, se indican los distintos procesos que se llevan a
cabo en el programa:

lectura de ficheros de datos del problema
lectura de caso
lectura de configuracion
lectura del problema
lectura de cables.dat
lectura de subest.dat
lectura de opciones
Si opcion =i lecturade inicia.dat

busgueda de los individuos de la poblacién inicial

ordenacion de mejor apeor de losindividuos de la poblacion inicial
repetir

calculo de la puntuacién de los individuos de la poblacion

aplicacion del cruce

ordenacién de mejor apeor de los individuos de la poblacion

aplicacion de la mutacion

ordenacién de meor apeor de los individuos de la poblacion

aplicacion de epidemia

hasta que se llegue a nimero maximo de generaciones o se pulse Ctr|+C

imprimir fichero de resultados
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El cddigo fuente del programa que se ha desarrollado esta compuesto por 8
modul os que poseen una serie de funciones que realizan unas determinadas tareas.

genpower.c

Es el médulo principal. En € se redliza la lectura de los datos de los ficheros y
contiene los operadores del algoritmo genético (reproduccion, cruce y mutacién), se
seleccionan las soluciones no dominadas (en caso de disefio multiobjetivo) y, ademés, se
encarga de escribir los resultados en los ficheros de salida. Es € conocido entre los
desarrolladores de programas en e lenguaje C como “main()”, siendo en é donde se
declaran las variables que se van a utilizar a lo largo de la gecuciéon del agoritmo
genético.

Xnet.c

Posee una funcion que resuelve € problema del transporte en redes, optimizando
los flujos de potencia en la red de distribucion con el fin de lograr que las pérdidas en
las lineas el éctricas sean minimas. Este algoritmo es un simplex especial basado en un
método de penalizacion [Grigoriadis(1986), De La Fuente O Connor (1993)] que
permite resolver € problema del transporte de potencia logrando minimas pérdidas en
tiempos muy inferiores a los que se obtienen con los métodos simplex clésicos. Se han
modificado las funciones que lo componen para que sea posible su utilizacién, ya que
inicialmente no era posible aplicarlo a problema que se deseaba resolver. Ademas, se
ha afadido la eliminacién (opcional) de ramas con flujo nulo con lo que se acelera la
convergencia del programa de disefio 6ptimo.

coste.c

Este modulo se compone de una serie de funciones que realizan el calculo de los
costes fijos (inversiones) y variables (pérdidas) de la red de distribucion. Desde este
modulo se realiza una llamada a la funcion contenida en xnet.c, para que sea éste €l
encargado de calcular el coste variable (pérdidas) y los flujos en las lineas.
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Se compone de las funciones:
void coste(pollo,pato,nb,ns)
int * pollo,* pato;
int nb,ns;

Calculad coste de la solucién en estudio.

*pollo es el puntero correspondiente a la cadena que representa a las lineas de la red de
distribucién.

*pato es el puntero correspondiente a la cadena que representa a las subestaciones de la
red de distribucion.

nb es lalongitud de la cadena que representa a las lineas el éctricas.

ns eslalongitud de la cadena que representa a las subestaciones.

evalua.c

Este médulo llama a una funcion de coste.c para realizar los calculos de coste de
unared de distribucion.

Se compone de las funciones:
void evalua(pollo,pato,nb,ns)
int * pollo,* pato;

int nb,ns;

Esta funcion realiza una llamada a la funcion coste(), con la que se calcula el
coste de la solucion en estudio.

*pollo es e puntero correspondiente a la cadena que representa a las lineas de la red de
distribucion.
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*pato es el puntero correspondiente a la cadena que representa a las subestaciones de la
red de distribucion.

nb es lalongitud de la cadena que representa a las lineas €l éctricas.

ns eslalongitud de la cadena que representa a las subestaciones.

tension.c

En este médulo se aplica el método mostrado en el apéndice Il para el célculo
de las tensiones en los nudos de la red y las intensidades de corriente en las lineas
eléctricas.

Se compone de:

tension(pollo,nb,nsub)
int *pollo;
int nb,nsub;

Se aplica un algoritmo simple para el célculo de las caidas de tension. Solamente
es [lamada esta funcion cuando lared esradia (apéndicelll).

*pollo es e puntero correspondiente a la cadena que representa a las lineas de la red de
distribucién.

nb es lalongitud de la cadena que representa a las lineas el éctricas.

nsub es el nimero que identifica a la subestacion de la que parte la subred radial de la
gue se vaaredizar €l célculo de las caidas de tension. Si una red posee 3 subestaciones
congtruidas, entonces esta funcion es llamada 3 veces, una por cada una de las
subestaciones.

prodreal (a,b,c,d)
double, a,b,c,d;
Calculalapartereal del producto de los nimeros complejos a+jb y c+jd.
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prodimag(a,b,c,d)
double, a,b,c,d;
Calculalaparte imaginariadel producto de los nimeros complejos atjby c+jd.

cocreal(a,b,c,d)
double, a,b,c,d;
Caculalaparterea del cociente de los nUmeros complejos atjb y c+jd.

cocimag(a,b,c,d)
double, a,b,c,d;
Calculalaparte imaginariadel cociente de los nimeros complejos a+jb y c+jd.

eens.c

Posee una funcién que se utiliza para calcular la funcion de energia esperada no
suministrada (FEENS). En primer lugar comprueba si la solucion es radia y, en caso
afirmativo, utiliza un método sencillo (indicado en € capitulo tres en el apartado 3.2.2).
Si no es radiad se procede a aplicar € méodo desarrollado en los trabgos de
investigacion que se han llevado a cabo (detallado en el apéndice 1V).

Se compone de las funciones:
radeens(pollo,nsb)
int *pollo;
int nsb;

Estafuncién realizael calculo de FEENS para el caso en € que lared searadial.

*pollo es el puntero que corresponde a la cadena que representa a las lineas de lared de
distribucién.

nsb es e nimero de subestaciones de la solucién en estudio.
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noradeens(pollo,pato,nb,nsb)
int *pollo, *pato;
int nb,nsb;

Esta funcion realiza el cdlculo de FEENS para €l caso en € que la red no sea
radial.

*pollo es e puntero que corresponde ala cadena que representa alas lineas.
nb es lalongitud de la cadena que representa alas lineas.

nsb es e nimero de subestaciones de la solucién en estudio.

double trep(a,b)
int a;
int b;

Redliza e célculo del tiempo medio de parada por cada fallo que se produce en
una determinadalinea de lared.

aindica el tamafio de conductor que corresponde a una determinada linea.

b eslarutaen laque se ha construido lalinea.

varios.c

Posee varias funciones que realizan |os siguientes cometidos:

terminar (Xxx)
int Xxx;

Esta funcion es llamada cuando e programa detecta la interrupcion
correspondiente al conjunto de teclas Control+c. En ese instante esta funcion cambia el
valor de lavariable global “termina’, que inicialmente posee un valor de 0, aun valor de
1.

La variable xxx no se utiliza realmente (es muda) pero es necesaria por
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requerimientos de la funcion que se utiliza para e manejo de la interrupcion. El
programa continda hasta que se termina la generacién en curso, finalizando su gecucion
al terminar dicha generacion, ya que se detectael valor 1 paralavariable “termina’.

El programa continlia hasta que se finaliza la generacion en curso, acabando su
giecucion a terminar dicha generacién ya que se detecta el valor 1 para la variable
“termina’.

aparear(pl,p2,hl,h2,nb)
int *pl,*p2,*h1,*h2;
int nb;

Redliza €l cruce de las cadenas que representan a las diferentes soluciones
posibles de lared en estudio.

*ply *p2 son los punteros correspondientes a las dos cadenas que se desean cruzar.

*hl y *h2 son los punteros correspondientes a las cadenas que se obtienen como
resultado tras el cruce.

nb es lalongitud de las cadenas (nimero de rutas de lared).

posi bl ef actible(pollo,sumd,nb)
int *pollo;
int sumd,nb;

Esta funcion comprueba que una solucién (resultante de un cruce o de una
mutacién) tiene posibilidades de ser factible. Con ello se disminuye e tiempo de
gjecucion del programa ya que muchas soluciones no Ilegan a evaluarse con € algoritmo
simplex si ho superan este primer filtro.

*pollo es el puntero correspondiente a la solucién de la que se quiere conocer su posible
factibilidad.

sumd es & nimero de sumideros.
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nb es la longitud de la cadena que representa a la solucién en estudio. La funcién
comprueba gue a todos los nudos de demanda les llega a menos una rama.

valor_inicia(pollo, pato, nb, sumd, ns)
int *pollo, *pato;
int nb, sumd, ns;

Esta funcion genera (de forma aeatoria) las soluciones que iniciamente
componen la poblacion.

*pollo y *pato son los punteros correspondientes de las cadenas que representan las
ramas y subestaciones de la solucion que se desea generar.
memoria.c
Reserva memoria para las variables que necesita el algoritmo en su gjecucion.
Se compone de las funciones:
int **matriz(nf,nc)
int nf,nc;
Esta funcion sirve para obtener la memoria suficiente para utilizar una matriz de
enteros de nf filas y nc columnas. En caso de que no sea posible disponer de la memoria

requerida el programa aborta (algo comin en MSDOS con problemas de tamafio
apreciable).

void icompr(q)

int*q;

Funcién que comprueba si ha sido posible asignar la memoria correspondiente a
un vector de enteros.

*q es €l puntero del correspondiente vector (es nulo s no ha sido posible asignar la
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memoria suficiente).
void dcompr(q)
int*q;

Funcion que comprueba si ha sido posible asignar la memoria correspondiente a
un vector de doubles.

*q es el puntero del correspondiente vector (es nulo s no ha sido posible asignar la
memoria suficiente).

void chcompr(q)

int*q;

Funcion que comprueba si ha sido posible asignar la memoria correspondiente a
un vector de caracteres.

*q es el puntero del correspondiente vector (es nulo s no ha sido posible asignar la
memoria suficiente).

En la figura IX.1 se muestra un diagrama de flujo simplificado mostrando el
algoritmo genético implementado.
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LECTURA DE DATOS

N/

GENERACION ALEATORIA DE LA POBLACION INICIAL

COMPROBACION DE FACTIBILIDAD

N=TAMARNO DE LA POBLACION INICIAL

G=1

REPRODUCCION

N/

CRUCE
COMPROBACION DE FACTIBILIDAD

N/

MUTACION
MULTIPLE
COMPROBACION DE FACTIBILIDAD

Y

G=G+1

¢G=MAXIMA GENERACION?

FICHERO DE RESULTADOS
ALMACENAMIENTO DE LAS
10 MEJORES SOLUCIONES

FIN

Figura|X.1 Diagrama de flujo simplificado del algoritmo implementado.
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