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RESUMEN

TITULO: UBICACION OPTIMA DE FUENTES DE GENERACION DISTRIBUIDA EN REDES DE
MEDIA TENSION. *

AUTOR: EDWARD YESID SAMANIEGO RODRIGUEZ. **

PALABRAS CLAVES: Generacion distribuida, Ubicacion optima, algoritmos genéticos, busqueda
tabu, templado simulado.

DESCRIPCION: Por causa del avance en la tecnologia de generacion a pequefia escala, de las
dificultades para obtener nuevos corredores en los cuales construir lineas de transmision y debido
a los cambios regulatorios en el sector eléctrico a nivel mundial, el interés por la ubicacién de
generadores en las redes de distribucion ha aumentado. Asimismo, este emplazamiento de
generadores distribuidos (denominados DGs) toma gran importancia debido a los efectos benéficos
que se pueden dar (disminucién de pérdidas y el mejoramiento del perfil de tensién) si se hace
correctamente. La ubicacion de las fuentes en la red de distribucién tiene multiples posibilidades de
solucién y para cada una de ellas es necesario correr el flujo de cargas y llevar a cabo la
evaluacion de las pérdidas, entre otros andlisis técnicos que pueden ser de interés. De las
diferentes posibilidades que se tienen, se escoge la combinacién que presente menores pérdidas,
teniendo en cuenta requerimientos de tension y de factor de potencia para diferentes cargas. Este
documento presenta tres metodologias de optimizacién, asi como la implementacién en un
programa desarrollado utilizando conceptos ampliamente probados en programacion heuristica:
Algoritmo genético y Busqueda Tabu. La eficacia de la herramienta desarrollada se demuestra
mediante dos ejemplos numéricos, aplicados a sistemas encontrados en la literatura técnica.

*PROYECTO DE GRADO . ]
** FACULTAD DE INGENIERIA FISICO-MECANICAS. ESCUELA DE INGENIERIA ELECTRICA, ELECTRONICA Y DE
TELECOMUNICACIONES. DIRECTOR: GERARDO LATORRE BAYONA.
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ABSTRACT

TITLE: OPTIMAL LOCATION OF SOURCES DISTRIBUTED GENERATION IN MEDIUM-
VOLTAGE NETWORKS. *

AUTHOR: EDWARD YESID SAMANIEGO RODRIGUEZ. **

KEYWORD: Distributed generation, optimal location, genetic algorithms, tabu search, simulated
annealing.

DESCRIPTION: Because of advances in the technology of small-scale generation, the difficulties
for new corridors in which to build transmission lines and due to regulatory changes in the power
sector worldwide interest in the location of generators in distribution networks has increased. Also,
this site distributed generators (DGs called) takes great importance due to the beneficial effects that
may occur (reduced losses and improved voltage profile) if done correctly. The location of the
sources in the distribution network has multiple possible solutions and for each one of them is
necessary to run the load flow and carry out the assessment of losses, including technical analysis
may be of interest. Of the various possibilities that have, you choose the combination that this lower
losses, taking into account requirements of voltage and power factor for different loads. This
document presents three optimization methodologies and implementation in a program developed
using concepts widely tested in heuristic programming: Genetic algorithm and Tabu Search. The
effectiveness of the developed tool is demonstrated by two numerical examples applied to systems
found in the technical literature.

*THESIS
**SCHOOL OF PHYSICAL-MECHANICAL ENGINEERING. SCHOOL OF ELECTRICAL ENGINEERING, ELECTRONICS AND
TELECOMMUNICATIONS. DIRECTOR GERARDO LATORRE BAYONA.



INTRODUCCION

La generacion eléctrica distribuida —GED- puede ser considerada como el conjunto
de generadores a pequefia escala ubicados cerca a los centros de carga,
distribuidos por todo el sistema, conectados a las redes de distribucion de energia
eléctrica y que suministran electricidad a los consumidores locales [1].

Para este propoésito principalmente se utilizan turbinas de viento, generadores
fotovoltaicos, micro-turbinas, celdas de combustible y bancos de baterias. Esto
debido a que en la Gltima década, la necesidad de sistemas eléctricos flexibles, los
cambios en los escenarios econdémicos y regulatorios, el ahorro de energia y el
impacto ambiental han impulsado el desarrollo y consolidacion de tales
tecnologias de generacion.

Cuando se introducen estos generadores al sistema de distribucion, se modifica el
flujo de potencia. Si se ubican en forma estratégica en los diferentes nodos de la
red, pueden ayudar a reducir las pérdidas, manteniendo un mejor perfil de tension
y mejorando asi la integridad, confiabilidad y eficiencia del sistema.

La ubicacion de las fuentes en la red de distribucién tiene multiples posibilidades
de solucién y para cada una de ellas es necesario correr el flujo de cargas y llevar
a cabo la evaluacion de las pérdidas, entre otros andlisis técnicos que pueden ser
de interés. De las diferentes posibilidades que se tienen, se escoge la
combinacion que presente menores pérdidas, teniendo en cuenta requerimientos
de tensién y de factor de potencia para diferentes cargas.

Con métodos tradicionales de optimizacién, este proceso es por lo general muy
lento e ineficiente, dado que pertenece al denominado tipo de problemas
combinatorios dificiles. Por ello ha sido necesario implementar otros algoritmos
que permitan solucionar mas rapidamente el problema. En ese orden de ideas,
las técnicas de inteligencia artificial son la herramienta mas ampliamente
utilizada para resolver la mayoria de estos problemas de optimizacién. Los
sistemas de optimizacion inteligentes, aunque no garantizan encontrar la
solucion Optima, si permiten definir una buena solucion con un esfuerzo
computacional razonable.

En ese contexto, con base en los algoritmos genéticos, la busqueda TABU vy el
templado simulado, en este trabajo se hace una sintesis de los algoritmos
propuestos en la literatura técnica para resolver el problema de ubicacion éptima
de fuentes de generacion distribuida en las redes de media tension.
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UBICACION OPTIMA DE FUENTES DE GENERACION

DISTRIBUIDA EN REDE

S DE MEDIA TENSION
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Abstract—Por causa del avance en la tecnologia de generacion a pequefia escala, de las dificultades para obtener nuevos corredores

en los cuales construir lineas de transmisién y debido a los cambios

regulatorios en el sector eléctrico a nivel mundial, el interés por la

ubicacién de generadores en las redes de distribucion ha aumentado. Asimismo, este emplazamiento de generadores distribuidos
(denominados DGs) toma gran importancia debido a los efectos benéficos que se pueden dar (disminucion de pérdidas y el
mejoramiento del perfil de tension) si se hace correctamente. Este documento presenta tres metodologias heuristicas ampliamente
empleadas para resolver problemas de optimizacion, asi como una herramienta desarrollada aplicando los conceptos de bisqueda

tabu y algoritmos genéticos.

Index Terms— Generacion distribuida, Ubicacion optima, algoritmos genéticos, busqueda tabud, templado simulado.

I. INTRODUCCION

La generacion eléctrica distribuida —GED- puede ser
considerada como el conjunto de generadores a pequefia
escala ubicados cerca a los centros de carga, distribuidos por
todo el sistema, conectados a las redes de distribucion de
energia eléctrica y que suministran electricidad a los
consumidores locales [1].

Para este propoésito principalmente se utilizan turbinas de
viento, generadores fotovoltaicos, micro-turbinas, celdas de
combustible y bancos de baterias. Esto debido a que en la
Ultima década, la necesidad de sistemas eléctricos flexibles, los
cambios en los escenarios econémicos y regulatorios, el ahorro
de energia y el impacto ambiental han impulsado el desarrollo
y consolidacién de tales tecnologias de generacién.

Cuando se introducen estos generadores al sistema de
distribucion, se modifica el flujo de potencia. Si se ubican en
forma estratégica en los diferentes nodos de la red, pueden
ayudar a reducir las pérdidas, manteniendo un mejor perfil de
tension y mejorando asi la integridad, confiabilidad y eficiencia
del sistema.

La ubicacion de las fuentes en la red de distribucion tiene
multiples posibilidades de solucidn y para cada una de ellas es
necesario correr el flujo de cargas y llevar a cabo la evaluacién
de las pérdidas, entre otros analisis técnicos que pueden ser de
interés. De las diferentes posibilidades que se tienen, se escoge
la combinacién que presente menores pérdidas, teniendo en
cuenta requerimientos de tension y de factor de potencia para
diferentes cargas.

Con métodos tradicionales de optimizacién, este proceso
es por lo general muy lento e ineficiente, dado que pertenece
al denominado tipo de problemas combinatorios dificiles. Por
ello ha sido necesario implementar otros algoritmos que
permitan solucionar mas rapidamente el problema. En ese
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orden de ideas, las técnicas de inteligencia artificial son la
herramienta mas ampliamente utilizada para resolver la
mayoria de estos problemas de optimizacidn. Los sistemas de
optimizacion inteligentes, aunque no garantizan encontrar la
solucion éptima, si permiten definir una buena solucién con
un esfuerzo computacional razonable.

En ese contexto, con base en los algoritmos genéticos, la
busqueda TABU vy el templado simulado, en este trabajo se
hace una sintesis de los algoritmos propuestos en la literatura
técnica para resolver el problema de ubicacion dptima de
fuentes de generacion distribuida en las redes de media tensién.

Il. ALGORITMOS DE OPTIMIZACION
ALGORITMOS GENETICOS (AG)

Los AG son técnicas de bisqueda de propoésito general, que
aplican los principios inspirados en la teoria evolutiva. Ellos
incluyen las estrategias de evolucion, la programacion
evolutiva y la programacion genética. Esta forma de busqueda
dirigida se fundamenta en la probabilidad y en la aplicacion de
operadores genéticos a un conjunto de individuos de una
poblacién. Bajo una condicion muy débil (que el algoritmo
mantenga elitismo; es decir, guarde siempre al mejor elemento
de la poblacion sin hacerle ningiin cambio) se puede demostrar
que el algoritmo converge con probabilidad 1 a la solucién
Optima. En otras palabras, al aumentar el ndmero de
iteraciones, la probabilidad de tener el éptimo en la poblacion
tiende a 1.

Los algoritmos genéticos establecen una analogia entre el
conjunto de soluciones de un problema, llamado fenotipo, y el
conjunto de individuos de una poblacién natural. Para su
aplicacion se codifica la informacién de cada solucion en una
cadena, generalmente binaria, Ilamada cromosoma. Los
simbolos que forman la cadena son denominados genes.
Cuando la representacion de los cromosomas se hace con



cadenas de digitos binarios, se le conoce como genotipo. Los
cromosomas evolucionan a través de iteraciones, llamadas
generaciones. En cada generacién, los cromosomas son
evaluados utilizando alguna medida de aptitud. Las siguientes
generaciones (nuevos cromosomas), llamadas descendencia, se
forman utilizando operadores de cruzamiento y de mutacion

[4].

Los algoritmos genéticos son de gran utilidad en problemas
combinatorios complejos, aunque su uso es posible con
cualquier funcién. Para que el algoritmo funcione
correctamente se debe tener en cuenta lo siguiente:

- Si la funci6n a optimizar tiene gran cantidad de
méaximos 0 minimos locales, sera necesario un nimero
mayor de generaciones para alcanzar el éptimo global.

- Si la funcion a optimizar contiene varios puntos muy
cercanos en valor al 6ptimo, sélo se puede "asegurar"
que se encontrara uno de ellos (no necesariamente el
6ptimo).

Funcionamiento basico del AG:

1. Se genera aleatoriamente la poblacién inicial,
constituida por un conjunto de cromosomas, que representa
posibles soluciones del problema. En caso de no hacerlo
aleatoriamente, es importante garantizar que dentro de la
poblacion inicial se tenga la diversidad estructural de las
soluciones, para tener una representacién de la mayor parte de
la poblacién posible o al menos evitar la convergencia
prematura.

2. A cada uno de los cromosomas de esta poblacién se
aplicard la funcion de aptitud para saber qué tan "buena” es la
solucidn que se esta codificando.

3. Después de saber la aptitud de cada cromosoma, se
procede a elegir los cromosomas que serdn cruzados en la
siguiente generacion.

4. Los cromosomas con mejor aptitud tienen mayor
probabilidad de ser seleccionados.

5. El cruzamiento es el principal operador genético.
Representa la reproduccion sexual y opera sobre dos
cromosomas a la vez, para generar dos descendientes. Los
descendientes combinan las caracteristicas de ambos
cromosomas padres.

6. Después del cruce se realiza la mutacion, la cual
consiste en modifica al azar parte del cromosoma de los
individuos, lo que permite alcanzar zonas del entorno de
basqueda que no estaban cubiertas por los individuos de la
poblacién actual.

7. Normalmente se utilizan dos criterios de parada:
correr el AG un numero méaximo de iteraciones
(generaciones) o detenerlo cuando no haya cambios en la
poblacién.

TEMPLADO SIMULADO (TS)

Es una técnica que hace uso de conceptos originalmente
descritos por la mecénica estadistica. Tiene su base en el
proceso fisico de templado o recocido de materiales, el cual
primero reblandece un sélido mediante su calentamiento a una
temperatura elevada y luego va enfriando lentamente hasta que
las particulas se van posicionando por si mismas en el estado
fundamental del solido.

Lo que hace el algoritmo de templado simulado, aplicado a
problemas de optimizacién, es establecer una conexién entre
este tipo de proceso termodinamico y la bisqueda de un 6ptimo
global.

Este es un método de busqueda por entornos, donde el
criterio de seleccién lo constituyen las reglas de transicion del
Algoritmo de Metropolis [5]. Para una temperatura dada, el
algoritmo selecciona aleatoriamente un candidato, de entre los
que componen el entorno de la solucién actual (posibles
soluciones). Si el candidato es mejor que la mejor solucién
actual, en términos del criterio de evaluacion, entonces es
aceptado como soluciéon actual; en caso contrario, sera
aceptado dependiendo de una probabilidad que decrece, segln
crezca la diferencia entre el valor de la funcién de mérito de la
solucion candidata y el de la solucion actual. Cuando el
candidato no es aceptado, el algoritmo selecciona
aleatoriamente otro candidato y se repite el proceso un
determinado numero de veces, antes de disminuir la
temperatura.

La probabilidad de que se acepte una solucion, se calcula de
la siguiente forma:

' f = f:‘—1
L i = fiea

P = fi—a— Fi

Donde f; y fi; es el valor de la funcién objetivo para la
presente y anterior configuracion respectivamente y T es la
temperatura.

Este algoritmo se repite hasta que se alcanza un minimo de
temperatura (criterio de parada).

Cabe destacar que el algoritmo de templado simulado se
enfatiza en el “criterio de seleccion” y es capaz de evitar
minimos locales, implementando una funcién de probabilidad
para acertar o rechazar una solucién.

BUSQUEDA TABU (BT)

La busqueda tabl es un tipo de busqueda por entornos, que
permite moverse a una solucion del entorno aunque no sea tan
buena como la actual. De este modo, se puede escapar de
Optimos locales y continuar la bdsqueda de soluciones adn
mejores.
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Para evitar regresar a Optimos locales anteriormente
evaluados, se utilizan unas estructuras de memoria de corto y
largo plazo “Lista Tabu”, en las cuales se clasifica un
determinado nimero de los méas recientes movimientos como
movimientos tabd. No es posible repetir los movimientos tabu
durante un determinado horizonte temporal.

Aspectos béasicos de Busqueda Tabu
Configuracion inicial

La configuracion inicial puede ser obtenida aleatoriamente o
por medio de un algoritmo constructivo. Una configuracién
aleatoria tiene como ventaja la posibilidad de evitar una
convergencia prematura. Sin embargo, una configuracion
inicial de mala calidad conduce a un esfuerzo computacional
mayor.

Generacion del vecindario

Un vecino de una configuracion X es una configuracion X~
obtenida a partir de X por medio de una modificacion simple,
“Paso”. Dado que en la mayoria de los casos el vecindario N(X)
puede ser muy grande, esto implica un elevado esfuerzo de
cémputo en el proceso de bldsqueda local. En consecuencia, se
debe reducir el nimero de vecinos a un conjunto N*(X) mas
pequefio que N(X).

Seleccién del mejor vecino

Se evalla cada vecino, se determina su funcion objetivo y se
verifica si cumple las restricciones del problema a resolver.
Esto para determinar la factibilidad de la configuracion vecina.
Los vecinos se organizan en una lista de acuerdo con el valor
de la funcidon objetivo y el proceso selecciona el mejor
candidato.

El primer candidato de la lista (el de mejor funcién
objetivo) se selecciona siempre que el movimiento efectuado
para pasar de la configuracién actual a la configuracién vecina
no se encuentre prohibido (estado Tabu). Sin embargo, si el
mejor vecino de la lista de candidatos esta clasificado como
tabl por el proceso de optimizacion, el criterio de aspiracion
permite que sea seleccionado a pesar de la prohibicion. Un
ejemplo sencillo de criterio de aspiracién, consistente de
remover una clasificacion tabl a un movimiento solo si éste
permite una solucién superior que la mejor encontrada hasta el
momento.

Si en el vecindario generado no existe ninguna
configuracion que mejore la funcién objetivo, entonces se
selecciona la mejor de las opciones del vecindario, en tanto que
no haya sido clasificada como Tab( durante el proceso de
optimizacion.

Actualizacién de la estructura Tabu

Para almacenar la informacién de los atributos que han
cambiado o que han permanecido inalterables, se utilizan las
memorias de corto y largo plazo, las cuales pueden tener un
criterio de almacenamiento fijo o variable. Esto es lo que
constituye la memoria adaptativa.

La memoria explicita almacena la informacion completa de
configuraciones élite (configuraciones de buena calidad)
encontradas durante la blsqueda. La memoria basada en
atributos almacena la informacion de los atributos que cambian
al pasar de una configuracion a otra.

De lo anterior se observa que la blsqueda tabd, al contrario
que el templado simulado, enfatiza en procedimientos
deterministicos en lugar de aleatorios.

I1l. PLANTEAMIENTO MATEMATICO DEL

PROBLEMA

El problema es determinar la ubicacion dptima de las
fuentes de GED, minimizando las pérdidas y teniendo en
cuenta un namero fijo de generadores y una potencia maxima
establecida para cada uno de ellos.

En consecuencia, la funcion objetivo es:
min— f = Z F;

Donde 7 es la potencia neta inyectada a la barra iy n es el
namero total de barras.

Restricciones:

Propias del sistema:

Capacidad de corriente de las lineas:

I.= Jr
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Donde La existencia de ceros en el vector del individuo quiere
decir que no se van a utilizar todos los generadores disponibles.

L 85 1 Elemento de la matriz de impedancias _ )
T =V L& :Tensionenel nodo i Evaluacion de la poblacion

I, : Tension nominal de la red
AV Variacién de tensién maxima permitida
I; :Corriente de la linea i
=% - Maxima capacidad de corriente de la linea i
F.; :Potenciareal generada en el nodo i
P,; :Potencia real de demanda en el nodo i
Qs : Potencia compleja generada en el nodo i
Qz; : Potencia compleja de demanda en el nodo i

Corresponde a la solucion del flujo de cargas del sistema,
considerando cada individuo de la poblacién por separado. De
ella, se toman como resultados principales las pérdidas de
potencia, el perfil de tensidn y las corrientes de las lineas.

INICIO

Entrada de datos
del Sistema

V. ESQUEMA GENERAL DEL ALGORITMO

A continuacién se describe el algoritmo utilizado para la

-z . 4
solucidn del problema: Generacion de

poblacién inicial.

Entrada de datos al sistema
A
Se introduce el sistema nodal al cual se le va a aplicar el Evalua poblacién
algoritmo. Asimismo, se indica el nimero maximo de DGs
disponibles (D), su tensién y su capacidad méxima de

A
generacion (Q). Ademds, también se sefialan los lugares en
donde es posible la instalacion de GED.

A

Mutacién

Para determinar cuales son los lugares permitidos para la
instalacion de los GED, se utiliza un vector binario de orden n
(Vpos), en el que un 1 indica que es posible instalar GED en el
nodo correspondiente; por ejemplo:

Evalta
Generacion

Vpos:‘0‘1‘1‘0‘...‘1‘0‘0‘1‘0‘ Satisface las
restricciones?

Nuevos individuos «4— No

e

En donde VPOS; =1, indica que en el nodo i del sistema se g
puede ubicar un GED.

Vpos, Vpos, I'pos,

Selecciona los
mejores

Generacion de poblacién inicial

La poblacion inicial es un grupo de posibles soluciones que

se escogen al azar. En este caso cada solucion corresponde a un Criterio de parada

individuo. .
El individuo esta representado por medio de un vector que ¥
contiene las ubicaciones de los generadores. SOLUCION

Ind: | 1 |

bt

[ [5 1T [0 ]
Ind, Ind, Ind,

Fig. 2. Diagrama de flujo del algoritmo empleado.

Fig. 1. Vector que representa al individuo.
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Cruce

Se toman individuos de la poblacién al azar, de a dos cada
vez, y se aplica el cruce de la siguiente forma:

Se recorren las posiciones del primer individuo, con una
probabilidad p de intercambiar el elemento i con el segundo
individuo.

Fig. 3. Ejemplo de cruce entre individuos.

En el ejemplo anterior se intercambiaron los elementos de
las posiciones i=4 e i=6, puesto que superaron la probabilidad
de cruce. En la posicién i=2 también se superé la probabilidad
de cruce, pero como el elemento 3 ya estaba en el primer
individuo, no se realizo el cruce.

Mutacion

La mutacion se aplica al individuo que luego de haberse
cruzado, no cambié ninguno de sus elementos. Y se hace
recorriendo las posiciones del individuo, con una probabilidad
B de cambiar el elemento i por uno generado aleatoriamente,
verificando que no se repitan los elementos.

(2ltfaf7jofo] L [2]t]ef7]o]0]

—

i=1 i=D

Fig. 4. Ejemplo de mutacion del individuo.

Para no permitir que el algoritmo regrese a combinaciones ya
probadas, durante los procesos de mutacién y cruce se asigna
un vector doble auxiliar (Aux) a cada individuo. Este vector
contiene las ubicaciones permitidas y no probadas. De esta
forma, el vector Aux se emplea para impedir que se utilicen
nuevamente, y por un nimero determinado de generaciones, las
posiciones que ya se han utilizado; aplicando asi el concepto de
busqueda tabu (“tabu-search™).

El proceso seguido se indica a continuacion:
Se considera un sistema con n=10 y D = 6. Ademas, se toma

el individuo expuesto en la figura 4, junto con su vector
auxiliar; ver figura 5.

Ind= |2|1|1|7|0|0|

3156 |8|9 |10
0|0j0|O|D |O

Aux=

Fig. 5. Individuo de la figura 4 y su vector Aux.

La segunda fila del vector auxiliar se utiliza para indicar si
es posible o no utilizar esta posicion. Si es 0, la posicion puede
ser utilizada. Por el contrario, si es un numero X ésta posicion
no puede ser utilizada durante X generaciones. X disminuye en
1 con cada generacion.

Después de haber mutado segun lo indicado la figura 4, el
vector auxiliar se modifica de la siguiente forma:

Aux= | 3|45 |6 |8]9 |10
03 |0 0 0|0 |0
Donde X=3.

Evaluacion de la nueva generacion

En este paso se corre el flujo de cargas teniendo en cuenta
los nuevos individuos; los que después del cruce y la mutacion
tuvieron al menos un cambio en sus elementos.

Verificacion de las restricciones

Se verifica si cada uno de los nuevos individuos satisface las
restricciones de tensién y peérdidas de potencia impuestas
inicialmente.

Reemplazo de individuos

Se crea un nuevo individuo por cada uno que no cumplié las
restricciones.

Seleccién de los mejores

Se escoge entre la antigua y la nueva generacion los mejores
individuos, de tal forma que su nimero permanezca constante.
Ademas, se selecciona el mejor de todos y se compara con el
mejor de la generacion anterior. En caso que el nuevo sea
mejor, reemplazaré al anterior.

Criterio de parada

Se realiza el conteo del nimero de generaciones que el
mejor de los individuos permanece sin cambiar. Si este valor
sobrepasa un méximo determinado, el algoritmo se detendra.

V. BEJEMPLO NUMERICO

El algoritmo se probd con dos sistemas de distribucion
publicados en la literatura técnica. EI primero es el sistema de
Kumamoto [2], que tiene 15 nodos, y el segundo es un sistema
de 37 nodos expuesto en [3]. Estos sistemas se presentan en el
anexo.
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Para el sistema de Kumamoto se utilizaron las siguientes
condiciones:

D =10, Q =0.1 pu., 4V = 0.01 pu.

Una vez resuelto el problema aplicando el algoritmo sefialado,
el individuo que presentd las menores pérdidas fue el siguiente:

5

[ofofo fo]s

Ind = ?‘9‘10‘11‘

En ese caso las pérdidas totales fueron: 3.0839 *10™ pu. En la
figura 6 se presenta la evolucion de las pérdidas totales, en
funcién del nimero de generaciones.
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Fig. 6. Pérdidas totales en funcion del nimero de generaciones,
para el sistema Kumamoto.

Para el sistema de 37 nodos se utilizaron las siguientes
condiciones:

D =15,Q=0.3 pu., &4 =0.01 pu.
De igual manera, aplicando el algoritmo sefialado se encontrd
que el individuo que presentd las menores pérdidas fue el

siguiente:

Ind =
|U|U|U|3|?|8|12|1}‘|21|23|24|25

29|3U|32|

Las pérdidas totales fueron: 0.0026 pu. En la figura 7 se
presenta la evolucion de las pérdidas totales, en funcion del
namero de generaciones

Perdidas de potencia (pu)

1 1 |
10 20 30 40 50 60

Numero de generaciones

Fig. 7. Pérdidas totales en funcion del nimero de generaciones,
para el sistema de 37 nodos.

VI. CONCLUSIONES

En este articulo se presenté una metodologia alterna para la
ubicaciéon de fuentes de generacion distribuida en sistemas
eléctricos de potencia. El problema considerado toma como
objetivo la minimizacion de las pérdidas de potencia, sujeta a
las siguientes restricciones: (1) capacidad de corriente de los
conductores, (2) caida de tensién en las barras y (3) ecuaciones
del flujo de cargas.

La metodologia propuesta fue implementada en un
programa desarrollado utilizando conceptos ampliamente
probados en programacion heuristica: Algoritmo genético y
Busqueda Tabu. La eficacia de la herramienta desarrollada se
demuestra mediante dos ejemplos numéricos, aplicados a
sistemas encontrados en la literatura técnica.

Como trabajo futuro de investigacion, se propone abordar
temas como la optimizacién del tamafio de los DGs y
estrategias especificas de optimizacién. En este caso se pueden
explorar optimizadores locales y técnicas de control de
convergencia. Asimismo la investigacion se puede orientar
hacia la aplicacién de técnicas de procesamiento en paralelo,
con el fin de reducir el tiempo de convergencia del algoritmo.
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2 8 000307 000156 6 41] 0091 004 Ini=Nodo inicial, Fin=Nodo final, B = Admitancia en paralelo en p.u., SL =Limite de
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20 21| 0.00255| 0.00298 4| 021| 009| 004
21 22| 0.00441| 0.00584 5/ 011| 009| 0.04
3 23| 0.00281| 0.00192 7| 105| 009| 005
23 24| 0.00559 | 0.00442 8| 105| 042 0.2
24 25| 0.00558 | 0.00437 9 05| 042 0.2 DIAGRAMA DEL SISTEMA KUMAMOTO
6 26| 0.00126 | 0.00064 14 15| 0.06| 0.025
26 27| 0.00177| 0.0009 15 15| 0.06| 0.025
27 28| 0.00659 | 0.00581 16 15| 006| 0.02
28 29| 0.00501| 0.00436 17 15| 012| 0.07
29 30| 0.00316 0.001 18 15 0.2 0.6
30 31| 0.00607 0.006 19 05| 015| 0.07
31 32| 0.00193| 0.00225 20 05| 021 0.1
32 33| 0.00212| 0.0033 21 01| 0.06| 0.04
8 34| 0.01245| 0.01245 24 05 0 0
9 35| 0.01245| 0.01245 26 05 0 0
12 36| 0.01245| 0.01245 30 05 0 0
18 37| 0.00311| 0.00311 37 05 0 0
25 38| 0.00311| 0.00311 10 0.1 0 0

Ini=Nodo inicial, Fin=Nodo final, L=Numero de linea, SL =Limite de potencia de la linea
en p.u., P= Potencia activa de carga en p.u. ,Q= Potencia reactiva de la carga en p.u.
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ANEXOS

TABLA|
CUADRO DE DATOS DEL SISTEMA DE 37 barras
Ini Fin R p.u. Xp.u. L SL P Q

1 2| 0.00057 | 0.00029 1 4.6 01| 0.06
2 3| 0.00307 | 0.00156 6 41| 0.09| 0.04
3 4| 0.00228 | 0.00116 11 29| 012| 0.08
4 5| 0.00237 | 0.00121 12 29| 0.06| 0.03
5 6 0.0051 0.0044 13 29| 006| 0.02
6 7| 0.00117 | 0.00385 22 15 0.2 0.1
7 8| 0.00443 | 0.00146 23 1.05 0.2 0.1
8 9| 0.00641| 0.00461 25 1.05| 0.06| 0.02
9 10 0.0065 | 0.00461 27 1.05| 0.06| 0.02
10 11| 0.00122 | 0.00041 28 1.05]| 0.045| 0.03
11 12| 0.00233 | 0.00077 29 1.05| 0.06 | 0.035
12 13| 0.00914 | 0.00719 31 05| 0.06| 0.035
13 14| 0.00337 | 0.00444 32| 045| 0.12| 0.08
14 15| 0.00368 | 0.00328 33 03| 006 0.1
15 16 | 0.00465 | 0.00339 34| 025| 006| 0.02
16 17| 0.00803 | 0.01072 35| 025| 0.06| 0.02
17 18| 0.00456 | 0.00357 36 01| 009| 0.04
2 19| 0.00102 | 0.00097 2 05| 009| 0.04
19 20| 0.00937 | 0.00844 3 05| 009| 0.04
20 21| 0.00255 | 0.00298 41 021| 0.09| 0.04
21 22| 0.00441| 0.00584 5| 011| 0.09| 0.04
3 23| 0.00281 | 0.00192 7 1.05| 0.09| 0.05
23 24| 0.00559 | 0.00442 8 1.05| 042 0.2
24 25| 0.00558 | 0.00437 9 05| 042 0.2
6 26| 0.00126 | 0.00064 14 15| 0.06| 0.025
26 27| 0.00177 0.0009 15 15| 0.06| 0.025
27 28| 0.00659 | 0.00581 16 15| 0.06| 0.02
28 29| 0.00501 | 0.00436 17 15| 012] 0.07
29 30| 0.00316 0.001 18 15 0.2 0.6
30 31| 0.00607 0.006 19 05| 015| 0.7
31 32| 0.00193 | 0.00225 20 05| 021 0.1
32 33| 0.00212 0.0033 21 01| 006| 0.04
8 34| 0.01245| 0.01245 24 0.5 0 0
9 35| 0.01245| 0.01245 26 0.5 0 0
12 36| 0.01245| 0.01245 30 0.5 0 0
18 37| 0.00311| 0.00311 37 0.5 0 0
25 38| 0.00311| 0.00311 10 0.1 0 0

Ini=Nodo inicial, Fin=Nodo final, L=Numero de linea, SL =Limite de potencia de la
linea en p.u., P= Potencia activa de carga en p.u.,Q= Potencia reactiva de la
carga en p.u.
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CUADRO DE DATOS DEL SISTEMA KUMAMOTO

TABLA I

Ini Fin R p.u. X p.u. B SL P Q

1 2 0.00315 0.075207 0 0.25 0.0208 0.0021
2 3 0.0033 0.001849 0.0015 0.18 0.0495 0.0051
3 4 0.00667 0.030808 0.03525 0.15 0.0958 0.0098
4 5 0.00579 0.014949 0.0025 0.4 0.0442 0.0045
5 6 0.01414 0.036547 0 0.32 0.0113 0.0012
4 7 0.008 0.036961 0.0312 0.5 0.0638 0.0066

7 8 0.009 0.041575 0 0.39 0.0323 0.0033
8 9 0.007 0.032346 0.0015 0.42 0.0213 0.0022
9 10 0.00367 0.01694 0.0035 04 0.028 0.0029
10 11 0.009 0.041575 0.002 0.2 0.217 0.0022
3 12 0.0275 0.127043 0 0.19 0.0132 0.0014
12 13 0.0315 0.081405 0 0.37 0.0029 0.0003
13 14 0.03965 0.102984 0 0.26 0.0161 0.0016
14 15 0.01061 0.004153 0 0.025 0.0139 0.0014

Ini=Nodo inicial, Fin=Nodo final, B = Admitancia en paralelo en p.u., SL =Limite de
potencia de la linea en p.u., P= Potencia activa de carga en p.u. ,Q= Potencia
reactiva de la carga en p.u.

DIAGRAMA DEL SISTEMA KUMAMOTO
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