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RESUMEN (en espaiiol)

En este trabajo se desarrolla un algoritmo genético para resolver el problema de la planificacién
estatica de la expansion de la red eléctrica de transporte a largo plazo. Se trata de un algoritmo
metaheuristico basado en los mecanismos naturales de la evolucién, capaz de obtener
soluciones de buena calidad en problemas de optimizacién combinatoria de gran tamario.

Para realizar el ejercicio de planificacion se toma como punto de partida un escenario futuro de
generacion y demanda, que ha sido determinado previamente.

El problema de la planificacion de la red consiste, esencialmente, en determinar las inversiones
que es necesario realizar en un horizonte temporal determinado, de forma que se satisfaga el
crecimiento previsto de la demanda con el minimo coste. La funcidn objetivo puede incluir tanto
los costes de inversion como los costes asociados a las pérdidas de potencia activa.

La solucién optima del problema matematico planteado es muy dificil de obtener ya que se
requiere la resolucion de un problema de programacion no lineal entera mixta. El caracter no
convexo del problema hace que exista un conjunto de minimos locales, por lo que la utilizacion
de métodos clasicos de programacion matemética dificiimente da como resultado el éptimo
global.

En esta tesis se utiliza para representar la red el modelo DC, que no tiene en cuenta los valores
de la tension ni las potencias reactivas. Este modelo se considera el mas adecuado para la
planificacion a largo plazo. Se realiza una planificacion estatica, es decir, solo se consideran los
instantes inicial y final en el horizonte de planificacion, sin tener en cuenta estados intermedios.

La eficiencia del algoritmo genético desarrollado se ha probado en redes de distinto tamafio.
Aunque no se puede asegurar la obtencion de la solucion 6ptima global, el algoritmo permite
obtener una solucién de buena calidad en un tiempo de ejecucion razonable. Solo se requiere
la resolucion de problemas de programacion lineal.
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RESUMEN (en Inglés)

In this thesis, a genetic algorithm is developed to solve the long-term static transmission
network expansion planning problem. This is a metaheuristic algorithm based on natural
mechanisms of evolution, able to get good quality solutions of large size combinatorial
optimization problems.

The expansion planning procedure is carried out taking a future scenario of generation and
demand, which has been previously determined, as the starting point.

The problem of network planning consists essentially in determining the investments that are
needed in a given time horizon so as to satisfy the expected growth in demand with minimum
cost. The objective function may include both investment costs and the costs associated with
active power losses.

The optimal solution of the mathematical problem is very difficult to obtain because it requires
the solution of a mixed integer nonlinear programming problem. As the problem is non-convex,
there is a set of local minima, so that the use of classical methods of mathematical
programming hardly results in the global optimum.

DC model is used to represent the power flow equations, ignoring bus voltage values and
reactive power. DC model is considered the most suitable for long-term planning. Static or one-
stage planning is performed, that is, a single year is considered on the planning horizon and the
planner is only interested in the initial and final stages of the network.

The efficiency of the genetic algorithm has been tested on different sized networks. Although
obtaining the global optimum is not guaranteed, the algorithm can obtain a good quality solution
in a reasonable runtime. It only requires solving linear programming problems.
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Resumen

En este trabajo se desarrolla un algoritmo genético para resolver el problema de la planifi-
cacion estatica de la expansion de la red eléctrica de transporte a largo plazo. Se trata de un
algoritmo metaheuristico basado en los mecanismos naturales de la evolucion, capaz de
obtener soluciones de buena calidad en problemas de optimizacion combinatoria de gran
tamarno.

Para realizar el ejercicio de planificacion se toma como punto de partida un escenario
futuro de generacioén y demanda, que ha sido determinado previamente.

El problema de la planificacion de la red consiste, esencialmente, en determinar las in-
versiones que es necesario realizar en un horizonte temporal determinado, de forma que se
satisfaga el crecimiento previsto de la demanda con el minimo coste. La funcion objetivo
puede incluir tanto los costes de inversion como los costes asociados a las pérdidas de po-
tencia activa.

La solucioén optima del problema matematico planteado es muy dificil de obtener ya
que se requiere la resolucion de un problema de programacion no lineal entera mixta. El
caracter no convexo del problema hace que exista un conjunto de minimos locales, por lo
que la utilizacion de métodos clasicos de programacion matematica dificilmente da como
resultado el optimo global.

En esta tesis se utiliza para representar la red el modelo DC, que no tiene en cuenta los
valores de la tension ni las potencias reactivas. Este modelo se considera el mas adecuado
para la planificacion a largo plazo. Se realiza una planificacion estética, es decir, solo se
consideran los instantes inicial y final en el horizonte de planificacion, sin tener en cuenta
estados intermedios.

La eficiencia del algoritmo genético desarrollado se ha probado en redes de distinto ta-
mafio. Aunque no se puede asegurar la obtencion de la solucion optima global, el algoritmo
permite obtener una solucion de buena calidad en un tiempo de ejecucion razonable. Solo
se requiere la resolucion de problemas de programacion lineal.

Palabras clave: sistemas de energia eléctrica, red de transporte, planificacion, algorit-
mos genéticos
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Abstract

In this thesis, a genetic algorithm is developed to solve the long-term static transmission
network expansion planning problem. This is a metaheuristic algorithm based on natural
mechanisms of evolution, able to get good quality solutions of large size combinatorial
optimization problems.

The expansion planning procedure is carried out taking a future scenario of generation
and demand, which has been previously determined, as the starting point.

The problem of network planning consists essentially in determining the investments
that are needed in a given time horizon so as to satisfy the expected growth in demand with
minimum cost. The objective function may include both investment costs and the costs
associated with active power losses.

The optimal solution of the mathematical problem is very difficult to obtain because it
requires the solution of a mixed integer nonlinear programming problem. As the problem is
non-convex, there is a set of local minima, so that the use of classical methods of
mathematical programming hardly results in the global optimum.

DC model is used to represent the power flow equations, ignoring bus voltage values
and reactive power. DC model is considered the most suitable for long-term planning.
Static or one-stage planning is performed, that is, a single year is considered on the
planning horizon and the planner is only interested in the initial and final stages of the
network.

The efficiency of the genetic algorithm has been tested on different sized networks.
Although obtaining the global optimum is not guaranteed, the algorithm can obtain a good
quality solution in a reasonable runtime. It only requires solving linear programming
problems.

Keywords:  power systems, transmission network, expansion planning, genetic algo-
rithms
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Capitulo 1
Introduccion y objetivos

1.1 Introduccion

Se puede afirmar que los sistemas de energia eléctrica constituyen los mayores sistemas
industriales creados por la humanidad [1]. Su estructura es muy similar en todos los paises
y su funcionamiento estd condicionado por el equilibrio que tiene que existir en cada ins-
tante entre la generacion y la demanda.

Los sistemas eléctricos se pueden dividir en varios subsistemas: centros de produccion
(centrales de generacion), redes de transporte (en alta tension), redes de distribucion (en
media y baja tension) y centros de consumo. El correcto funcionamiento se asegura me-
diante sofisticados sistemas de proteccion, supervision y control.

Las centrales de generacion producen energia a tensiones del orden de varios kilovol-
tios (de 6 a 20 kV usualmente) y la transforman a tensiones del orden de cientos de kilo-
voltios (132, 220, 400, 500, 700 kV son valores usuales), con el fin de optimizar su trans-
porte.

La red de transporte conecta las grandes centrales de generacion, dispersas geografica-
mente, con los grandes centros de consumo, manteniendo la interconexion entre todo el
sistema y la operacion en sincronismo. Para transportar grandes cantidades de energia a
largas distancias es necesario operar a muy alta tension (en Espana 220 y 400 kV) con el
fin de reducir la intensidad de corriente y, por lo tanto, las pérdidas. Esta red tiene una con-
figuraciéon muy mallada que proporciona una gran fiabilidad ya que asegura la existencia
de rutas alternativas para transportar la energia.

Desde los nudos de interconexion de la red de transporte parten redes regionales a me-
nores tensiones (en Espafa 132, 66, 45 kV) que a su vez alimentan a redes de distribucion
locales, las cuales llevan la energia eléctrica a los consumidores a las tensiones adecuadas
(de 20 kV a 400 V).

Las redes de distribucion suelen tener una configuracion radial en entornos rurales o en
anillo abierto en entornos urbanos. A medida que la energia a transportar es menor, la red
opera con menor tension, realizdndose las transformaciones de tension necesarias en las
subestaciones.

José Antonio Sanchez Rodriguez, Planificacion Estatica de la Red Eléctrica de Transporte 1
Mediante Algoritmos Genéticos, Tesis Doctoral, Universidad de Oviedo 2013
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El crecimiento sostenido de la demanda eléctrica que se da en la mayor parte de los
paises requiere la planificacion de nuevas inversiones que permitan la expansion del siste-
ma eléctrico, tanto en capacidad de generacion como en las redes de transporte.

La organizacion de la planificacion y operacion de los sistemas eléctricos ha evolucio-
nado en el tiempo siguiendo el desarrollo de las innovaciones tanto en la tecnologia como
en la teoria econdmica.

Con el desarrollo de la industria eléctrica fue inicialmente predominante en muchos
paises el modelo de empresa eléctrica verticalmente integrada, es decir, que produce,
transporta, distribuye y suministra electricidad

Hasta los afios noventa el suministro eléctrico tenia en la mayoria de los paises el carac-
ter de servicio publico, por lo que el funcionamiento del sistema estaba fuertemente inter-
venido por el Estado. En unos casos se nacionaliz6 la industria eléctrica y en otros las em-
presas fueron sometidas a la regulacion tipica de un monopolio en términos de calidad y
precio del suministro.

A principios de los afios noventa se introdujo un nuevo paradigma que cuestion6 el
modelo de las empresas verticalmente integradas. El objetivo de la nueva regulacion fue la
introduccion de competencia en las actividades de generacion y de comercializacion de
energia eléctrica y su separacion de las actividades de transporte y distribucion, que son es-
trictamente monopolistas.

La introduccion de mercados eléctricos competitivos ha dificultado la tarea de planifi-
cacion del sistema eléctrico. En un entorno competitivo las decisiones de invertir en nuevas
plantas de generacion no se toman centralizadamente, sino que son las empresas privadas
las que deciden sus inversiones en funcioén de su rentabilidad. Debido a esto, aunque por lo
general la planificacion de la red de transporte sigue siendo centralizada, ahora esta sujeta
a una mayor incertidumbre, ya que no se conoce con seguridad ni la cantidad ni la locali-
zacion de la nueva generacion.

La red de transporte constituye un monopolio natural y juega un papel especialmente
importante en los nuevos mercados eléctricos competitivos, pues su disefio y planificacion
puede facilitar o restringir los intercambios de energia eléctrica que se negocian en dichos
mercados [2].

1.2 Organizacion del transporte de electricidad

Puesto que la energia eléctrica no se puede almacenar facilmente, es necesario mantener
constantemente un equilibrio entre generacion y demanda. De esta forma se puede asegurar
la calidad del suministro, manteniendo unos adecuados niveles de tension y frecuencia.

En el contexto tradicional, el control del sistema y las decisiones de operacidén son res-
ponsabilidad de un coordinador centralizado dependiente del Estado. La red puede ser pro-
piedad de esta entidad o puede estar en manos de empresas verticalmente integradas.



1.3 Planificacion de la red de transporte 3

El nuevo contexto regulador del sector eléctrico se caracteriza por la introduccion de la
libre competencia en la generacién y comercializacion de electricidad. Sin embargo, la
operacion del sistema sigue siendo una actividad centralizada y sometida a una estricta re-
gulacion que garantiza el funcionamiento del mercado eléctrico en condiciones de seguri-
dad. Esta actividad la realiza una entidad independiente del resto de agentes denominada
operador del sistema.

En el nuevo marco regulatorio, se pueden distinguir dos alternativas principales para la
organizacion de las actividades de transporte y de operacion del sistema [3-6]:

e Modelo TSO (Transmission System Operator). En este caso una entidad, con o sin
animo de lucro, es responsable de la operacion del sistema y a la vez es propietaria de
todos o gran parte de los activos de la red y responsable de su mantenimiento. Este mo-
delo es el predominante en los paises de la Union Europea.

e Modelo ISO (Independent System Operator). En este caso una entidad, con o sin ani-
mo de lucro, es responsable solamente de la operacion del sistema y no es propietaria
de ningtn activo de la red. La propiedad y mantenimiento de la red de transporte puede
estar en manos de una o varias empresas transportistas. Este modelo se utiliza en varios
paises de América Latina y en zonas de Estados Unidos y Canada.

La implantacion de uno u otro modelo suele depender de la estructura del sector eléctrico
anterior a los cambios regulatorios.

1.3 Planificacion de la red de transporte

1.3.1 Etapas del proceso de planificacion

La planificacion de la expansion de la red de transporte es el proceso por el que se deter-
minan las nuevas inversiones que es necesario realizar en la red, en un plazo que puede ex-
tenderse desde 5 afios hasta 20 ¢ 30 anos. En el ejercicio de planificacion se determinan la
fecha de entrada en servicio, la ubicacion, la capacidad y demads caracteristicas de las nue-
vas instalaciones. Estas decisiones se deben guiar por consideraciones de eficiencia eco-
némica y de seguridad de operacion, de forma que se minimicen los costes manteniendo
una calidad satisfactoria en el suministro eléctrico [1].

Este proceso se divide tipicamente en dos etapas, en funcion del horizonte temporal
considerado:

e Planificacion de la expansion a largo plazo. Se suele considerar un horizonte desde
15 hasta 30 afios. El objetivo es evaluar las necesidades globales de expansion y deter-
minar la estructura basica de la red, dejando los detalles para el andlisis a medio plazo.
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Debido al gran nimero de alternativas que es necesario evaluar, el sistema se suele re-
presentar mediante modelos simplificados.

e Planificacion de la expansion a medio y corto plazo. El horizonte temporal puede
llegar hasta unos 10 afios. Para tomar las decisiones definitivas de expansion se utilizan
modelos detallados del sistema, los cuales permiten la consideracion de aspectos que no
son faciles de tener en cuenta en la etapa anterior, como pueden ser los limites de esta-
bilidad transitoria, niveles de tension, flujos de potencia reactiva, etc.

1.3.2  Regulacion centralizada

En la regulacion tradicional, los planes de expansion del sistema, tanto en instalaciones de
generacion como en redes de transporte, son elaborados por un coordinador centralizado
dependiente de la Administracion. Habitualmente, dicho coordinador es a la vez el propie-
tario de la red y, por lo tanto, quien se encarga de ejecutar el plan de expansion de la mis-
ma.

El coordinador suele inicial el proceso de planificacion con la determinacion de la ubi-
cacion de las nuevas centrales de generacion y posteriormente desarrolla el plan de expan-
sion de la red de transporte, utilizando criterios de minimo coste (incluyendo costes de in-
version y de operacion) y criterios relativos a la fiabilidad del sistema.

Debido al largo plazo del ejercicio de planificacion, los datos de partida, como por
ejemplo las previsiones de la demanda, estan sujetos a un alto grado de incertidumbre. Por
ello es necesario trabajar con multiples escenarios y realizar evaluaciones de tipo probabi-
listico.

1.3.3  Regulacion competitiva

En el nuevo contexto regulador, basado en la libre competencia, la planificacion de las ins-
talaciones de generacion queda en manos de la iniciativa privada. Esto provoca que la pla-
nificacion de la red de transporte haya de realizarse con una mayor incertidumbre, ya que
es dificil prever el desarrollo futuro de la generacion. A su vez, la expansion de la red in-
fluye en la eleccion de los nuevos emplazamientos de los generadores (y de los grandes
consumidores), asi como en su comportamiento estratégico en el mercado eléctrico [7].
Con la nueva regulacion, el criterio basico de la planificacion es el mismo que con la
regulacion tradicional, es decir, optimizar la utilidad social de la produccion y consumo de
electricidad. Sin embargo, ya no se plantea necesariamente mediante una minimizacion de
costes de produccidn, sino que se trata de maximizar los beneficios agregados de producto-
res y consumidores, afiadiendo ademas los criterios de fiabilidad que se estimen necesarios.
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La regulacion de la expansion de la red de transporte en este nuevo contexto puede

adoptar las siguientes orientaciones bésicas, aunque también se pueden dar distintas mez-

clas entre ellas [8, 9]:

Planificacion centralizada. Lo mas habitual es que la planificacion sea centralizada y
delegada por el regulador en una entidad especializada, normalmente el operador del
sistema. Todas las nuevas instalaciones han de contar con la autorizacion final del regu-
lador, el cual también fija la retribucion de la red y tiene entre sus objetivos que se eje-
cuten las inversiones necesarias con el minimo coste. Aunque puede haber varias em-
presas transportistas, en la mayoria de los casos es el operador del sistema el titular de
las instalaciones de transporte. La principal dificultad de este procedimiento reside en
la prediccion de la evolucion del sistema de generacion.

Monopolio regulado. Otra opcion consiste en que el operador del sistema ejerza a la
vez de transportista unico en régimen de monopolio y sea quien opere y planifique la
red en funcién de las solicitudes de acceso a la misma por parte de los agentes que in-
tervienen en el sistema. El regulador fijaria la retribucion del transportista y los crite-
rios de disefio de la red. De esta forma ni se garantiza ni se persigue que la expansion
de la red sea Optima. Ademas, resulta dificil establecer un sistema de incentivos que
haga que el transportista promueva un adecuado desarrollo de la red a la vez que persi-
gue su propio beneficio.

Mercado de transporte. También se puede establecer un mecanismo de mercado
competitivo para la expansion de la red, de forma que un inversor privado pueda modi-
ficar la red de transporte, sujeto a ciertas restricciones [10-13]. La retribucion de las in-
versiones se basaria en un sistema de derechos financieros de transporte. Por otro lado,
la ejecucion de este tipo de inversiones también puede requerir la autorizacion del regu-
lador para verificar que no perjudican al sistema. Este procedimiento persigue introdu-
cir la competencia en el desarrollo de las redes, pero es complejo de implantar y pre-
senta serios inconvenientes [14-17].

1.3.4  Incertidumbres

Las incertidumbres a las que se enfrenta el proceso de planificacion se pueden clasificar,

basicamente, en tres grupos [18]:

Técnicas: principalmente asociadas con la prevision de la demanda y con el desarrollo
de la generacion. También hay que considerar la incertidumbre en la vida util de los
equipos e instalaciones.

Economicas: debidas a la evolucion de los tipos de interés, de los costes de inversion y
mantenimiento y del coste de las pérdidas.
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e Regulatorias: relacionadas con los cambios que se pueden producir en los marcos le-
gales, tanto del sistema de transporte, como del sistema de generacion. Adicionalmente,
hay otra incertidumbre asociada al plazo de ejecucion de las inversiones debido a la di-
ficultad de los procesos administrativos.

Hay que tener en cuenta que la decision de construccion de nuevas infraestructuras de
transporte se ve condicionada por aspectos de tipo medioambiental, politico y de ordena-
cion del territorio, lo que dificulta el desarrollo de las redes y hace que los plazos de cons-
truccion sean cada vez mayores [19-22]. Debido a esto, es frecuente que el plazo de cons-
truccion de las lineas sea incluso superior al de las centrales.

1.3.5 Metodologia

En cuanto a la metodologia, en primer lugar se ha de elegir el nivel de detalle que se consi-
dere aceptable para la representacion del sistema. El modelo planteado debe permitir la
evaluacion de un indice (escalar o multidimensional) que exprese el grado de ajuste del
plan a los criterios establecidos. El problema resultante es muy complejo debido a la incer-
tidumbre en los datos de partida y a la alta dimensionalidad del espacio de busqueda, pu-
diéndose plantear utilizando dos estrategias distintas [23]:

e Mediante la formulacién de un problema de optimizacion matemadtica en el que se pue-
de incluir una representacion probabilistica de la incertidumbre.

e Mediante la obtencidon, con métodos deterministas, del plan 6ptimo de expansion para
un determinado conjunto de escenarios. Esta resulta ser actualmente la practica mas
frecuente.

1.3.6  Alternativas tecnologicas

Aunque la solucion estandar para la expansion de la red consiste en la construccion de li-
neas aéreas en corriente alterna, hay otras opciones tecnoldgicas que en algunos casos pue-
den evitar o disminuir los obstaculos que dificultan la implantacidon de nuevas lineas aéreas
[24]. Algunas de estas opciones, no obstante, presentan mayores costes y aspectos técnicos
que limitan su uso. Las principales tecnologias son las siguientes:

e Aumento de la capacidad de lineas existentes mediante la adicion de circuitos adiciona-
les, aumentando la tension de transporte o mediante la sustitucion de los conductores
por otros de mayor capacidad.

e Conexion mediante cables subterraneos. Se consigue un menor impacto visual, pero su
uso esta restringido a cortas distancias.
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e Utilizacion de dispositivos FACTS en las lineas existentes, los cuales permiten el con-
trol de los flujos de potencia.

e Transporte en corriente continua. Se utiliza principalmente en el transporte a largas dis-
tancias y en conexiones submarinas.

1.4 Planificacion del transporte en Espaia

1.4.1 Marco legal

El sector eléctrico espafiol se reestructuré en 1998 con la introduccion de la libre compe-
tencia en generacion y comercializacion. Una descripcion general del funcionamiento del
sector antes y después de la reestructuracion se puede encontrar en [25].

El marco legal que regula actualmente el sistema eléctrico espaiol se establecid me-
diante la Ley del Sector Eléctrico 54/1997, de 27 de noviembre'. La ley establece como au-
toridades reguladoras a la Administracion General del Estado y a la Comision Nacional de
Energia (CNE)?, adscrita al Ministerio de Industria, Energia y Turismo.

Esta nueva regulacion reconoce el derecho a la libre instalacion de centrales generado-
ras, sin que se pueda limitar por razones de politica energética o por criterios de planifica-
cioén. No obstante, las nuevas centrales siguen estando sometidas a un régimen de autoriza-
cién administrativa que contempla criterios de seguridad, medio ambiente y ordenacion del
territorio.

La planificacién estatal queda restringida a las instalaciones de transporte. La planifica-
cion obligatoria a la que se debian someter anteriormente las empresas eléctricas se susti-
tuye por una planificacion indicativa del desarrollo esperado del sector eléctrico, con el
unico objeto de facilitar las decisiones de inversion de los distintos agentes econdémicos y
las decisiones de politica energética. Esta planificacion indicativa incluye previsiones so-
bre la evolucion de la demanda y de los recursos necesarios para satisfacerla y, por lo tan-
to, sirve de punto de partida para la planificacion vinculante de las redes de transporte.

El marco normativo por el que se regulan las actividades de transporte se desarrolld
mediante el Real Decreto 1955/2000, de 1 de diciembre’. En él se establece que la planifi-
cacion de la red de transporte tendra cardcter vinculante para los distintos sujetos que acti-
an en el sistema eléctrico y sera realizada por el Gobierno a propuesta del Ministerio de
Economia (actualmente del Ministerio de Industria, Energia y Turismo) con la participa-

' Publicada en el BOE num. 285 de 28/11/1997.
? Ver http://www.cne.es.

? Publicado en el BOE nam. 310 de 27/12/2000.
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cion de las Comunidades Auténomas y serd sometida al Congreso de los Diputados. El de-
sarrollo de la red se realizara teniendo en cuenta criterios de seguridad y fiabilidad, eco-
ndémicos y medioambientales.

1.4.2  Gestion de la red de transporte

En Espafia se ha adoptado un modelo TSO [26, 27], de forma que una sola empresa, Red
Eléctrica de Espafia (REE)*, realiza la operacion del sistema y actia como transportista
unico en régimen de exclusividad. REE es responsable del desarrollo y ampliacion de la
red, de realizar su mantenimiento, de gestionar el transito de electricidad entre sistemas ex-
teriores y la peninsula y de garantizar el acceso de terceros a la red de transporte en régi-
men de igualdad. La red de transporte espafola estd constituida por:

¢ Red de transporte primario:

— Lineas, parques, transformadores y otros elementos eléctricos con tensiones nomi-
nales iguales o superiores a 380 kV.
— Instalaciones de interconexion internacional.

— Interconexiones con los sistemas eléctricos espafioles insulares y extrapeninsulares.
e Red de transporte secundario:

— Lineas, parques, transformadores y otros elementos eléctricos con tensiones nomi-
nales iguales o superiores a 220 kV.

— Instalaciones de tensiones nominales inferiores a 220 kV, que cumplan funciones de
transporte.

1.4.3  Proceso de planificacion

REE se encarga de realizar los estudios necesarios de planificacion y de elaborar las pro-
puestas de desarrollo de la red, conteniendo la prevision de la instalacion de nuevos ele-
mentos como lineas, subestaciones, transformadores, elementos de compensacion u otros y
su programa temporal de ejecucion. Para ello tiene en cuenta las propuestas de desarrollo
que pueden realizar los sujetos del sistema eléctrico y las Comunidades Autonomas y las
solicitudes realizadas por los promotores de nuevos proyectos de generacion.

El proceso de planificacion de la red de transporte se describe en el Procedimiento de
Operacion 13.1, Criterios de Desarrollo de la Red de Transporte, aprobado mediante Reso-

* Ver http://www.ree.es.
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lucion de 22 de marzo de 2005°. Dicho proceso se divide en tres etapas en funcion del
horizonte de planificacion considerado, que estan ademads interrelacionadas entre si:

1. Planificacion a largo plazo. Considera un horizonte temporal de 20 afios y solo anali-
za la red de 400 kV a nivel peninsular.

2. Planificaciéon a medio plazo. Considera un horizonte temporal de 10 afios y analiza la
red peninsular de 400 kV y 220 kV. Como resultado, REE elabora una propuesta del
plan de desarrollo de la red de transporte que comunica de forma oficial al Ministerio
de Industria, Energia y Turismo.

3. Planificacién a corto plazo. Considera un horizonte temporal de 5 afios y analiza la
red peninsular, definiendo las actuaciones hasta el nivel zonal y local. Como resultado,
REE elabora una propuesta de programa anual y una revision parcial del plan de desa-
rrollo que comunica de forma oficial al Ministerio de Industria, Energia y Turismo.

1.4.4  Metodologia

En el medio y corto plazo, la metodologia utilizada por REE para realizar las propuestas
del plan de desarrollo de la red de transporte consta de cuatro pasos fundamentales [28]:

1. Anadlisis de escenarios. Se generan multiples escenarios (alrededor de 400) cubriendo
todo el horizonte de planificacion y se analizan en detalle. Cada escenario representa
unas posibles condiciones de operacion definidas por una combinacion de perfiles de
generacion, consumo y topologia de la red, asocidndose a cada uno de ellos una deter-
minada probabilidad. Se estudia el comportamiento estatico y dindmico de cada escena-
rio mediante la realizacion de andlisis de contingencias y de estabilidad transitoria.

2. Estructuracion de la informacion. Los escenarios considerados se caracterizan me-
diante unos indices que cuantifican la magnitud de las sobrecargas y de las desviacio-
nes de la tension de los limites admisibles.

3. Identificacion de los refuerzos necesarios. El objetivo es obtener una red que trabaje
dentro de los limites admisibles en todos los escenarios, o al menos en la mayoria de
ellos. Para ello se realiza un andlisis coste-beneficio teniendo en cuenta los costes de
inversion y de operacion, asi como la vida 1til de las instalaciones:

a. Los costes de inversion de la red incluyen las cantidades realmente invertidas en
nuevas instalaciones, asi como sus costes de gestion y mantenimiento. Para la cuan-
tificacion de los costes de las instalaciones se considera una amortizacion de dura-
cion igual a la vida estimada de las mismas.

> Publicada en el BOE ntim. 85 de 09/04/2005.
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b. Los costes de operacion evaltian los costes variables de explotacion de la red. Estos
costes estan asociados a las pérdidas de potencia activa y a las restricciones técnicas
que se producen en el sistema.

4. Toma de decisiones. A partir de los analisis realizados se define el plan de expansion
mas adecuado, teniendo en cuenta también condicionantes fisicos y medioambientales.

La planificacién a largo plazo tiene un caracter estratégico, se trata de determinar los co-
rredores que resultan esenciales o de gran valor estratégico para el horizonte considerado
[29]. La red se representa mediante modelos simplificados y, para tener en cuenta la incer-
tidumbre del proceso, se estudian un conjunto de escenarios que representan las situaciones
mas probables en cuanto a evolucion de la demanda y expansion del sistema de genera-
cion. La eleccion del plan de expansion Optimo se basa en criterios economicos (costes de
inversion y de operacion), medioambientales y sociales.

1.5 Datos de la red de transporte espaiola

A continuacion se indican algunos datos técnicos y econdmicos relevantes de la red eléc-
trica de transporte espafiola:

e El sistema peninsular, a finales de 2012, tenia 20104 km de circuito a 400 kV y 18429
km de circuito a tensiones inferiores o iguales a 220 kV°.

e La capacidad de transformacidon en el sistema peninsular, a finales de 2012, era de
73897 MVA®.

e Los costes totales de la red de transporte fueron, en 2012, de 1477 M€’.

e Los costes anuales de la red de transporte representan, aproximadamente, un 5% del
coste total del suministro eléctrico. En particular, fueron de un 3,4% en 2012’.

e El coste de la gestion de las restricciones técnicas en la red, sobre el programa base de
funcionamiento resultante de la casacion del mercado diario, fue en 2012 de un 3,5%
del coste total de adquisicion de la energia en el mercado eléctrico’. Esto supuso un
1,8% del coste total del suministro eléctrico’.

e Las pérdidas en la red de transporte estan entre un 1% y un 2% de la demanda en barras
de central. En 2012, en el sistema peninsular, fueron de un 1,2%?". El coste de adquisi-
cion de estas pérdidas en el mercado eléctrico supuso, aproximadamente, un 0,61% del
coste total del suministro eléctrico’.

® Informe del sistema eléctrico espafiol 2012, REE.
’ Boletin mensual de indicadores eléctricos y economicos, mayo 2013, CNE.

¥ Balance eléctrico diario, 31 diciembre 2012, REE.
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1.6 Planteamiento del problema de expansion a largo plazo

El problema de la planificacion de la expansion de la red eléctrica de transporte a largo
plazo (de 15 a 30 afios) es un problema clasico de sistemas de energia eléctrica. El objetivo
es encontrar un plan 6ptimo de expansion en un horizonte temporal predefinido, es decir,
decidir qué elementos (nuevos circuitos) es necesario afiadir a la red, cumpliendo criterios
técnicos (satisfaccion de la demanda sin sobrepasar los limites de transporte en las lineas) y
econdmicos (coste minimo).

El planteamiento asume que la planificacion de la red se realiza de forma centralizada y
que se ha determinado previamente un plan de expansion del sistema de generacion, ya que
el planteamiento de la expansion Optima de generacidn y transporte de forma simultdnea
resulta extremadamente complejo.

En funcidn del tratamiento del periodo temporal considerado, el problema se puede cla-
sificar en estatico o dinamico [30]:

e Cuando en el horizonte temporal se consideran solamente las fechas inicial y final, se
tiene un problema de planificacion estatica. En este caso el objetivo es obtener la confi-
guracion optima de la red al final del periodo considerado.

¢ Sien el horizonte temporal se consideran varias etapas en la expansion de la red, se tie-
ne un problema de planificacion dindmica o multietapa. En este caso se determinan no
solo los circuitos que es necesario instalar sino cuando han de ser instalados. El pro-
blema dindmico es mucho mas complejo que el estatico ya que es necesario considerar
ademas restricciones temporales.

Los datos de partida para la formulacién del problema son:

e Topologia de la red existente: nudos y lineas existentes.

e Generacidon y demanda previstas en cada nudo de la red para el horizonte temporal con-
siderado.

e Ramas de la red donde se permite afiadir nuevos circuitos y coste de construccion de
los mismos.

El disefio de la red se formula entonces como un problema de optimizacion con las si-
guientes caracteristicas:

e Funcion objetivo: minimizar el coste de construccion de los nuevos circuitos.
e Restricciones: ecuaciones de la red eléctrica (flujo de cargas) y limites de transporte
asignados a cada circuito.

e Variables: numero de circuitos a construir en cada rama.

Para representar la red de transporte se pueden utilizar varios modelos matematicos [31].
En el disefio de la red a largo plazo no se considera adecuada la utilizacion de las ecuacio-
nes completas del flujo de cargas con potencias activas y reactivas debido por una parte a
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la gran complejidad del problema y por otra a la incertidumbre en los datos de generacio-
nes y demandas previstas a largo plazo.

Debido a esto se utilizan inicialmente modelos de la red més simplificados. Una vez re-
suelto el problema de optimizacidon y obtenidas las topologias mads atractivas, se pueden
realizar analisis detallados de la red utilizando modelos mas complejos.

El modelo matematico considerado ideal para realizar el disefio Optimo de la red de
transporte a largo plazo es el modelo DC (modelo del flujo de cargas en continua), el cual
tiene en cuenta las dos leyes de Kirchhoff para la descripcion de la red. En el modelo DC
interviene Unicamente la potencia activa y no tiene en cuenta las pérdidas que se producen
en las lineas.

Al formular el disefio 6ptimo de la red mediante el modelo DC se obtiene un problema
de programacion no lineal entera mixta (PNLEM). La resolucion de este problema de op-
timizacion resulta muy dificil en redes de gran tamano debido, por un lado, a que el pro-
blema es no lineal y no convexo y, por otro, a que su tamafio aumenta de forma exponen-
cial con el tamafo de la red.

Para resolver este problema se pueden utilizar diferentes métodos matematicos [30,
31

e Algoritmos clésicos de programacion matematica: descomposicion de Benders, Branch
& Bound, etc. Estos algoritmos no son adecuados para sistemas de gran tamafio ya que
el tiempo de célculo es prohibitivo y ademés pueden tener problemas de convergencia.

e Algoritmos heuristicos constructivos. Son métodos aproximados con los que se obtie-
nen soluciones suboptimas.

e Algoritmos metaheuristicos: algoritmos genéticos, busqueda tabu, recocido simulado,
etc. Estos algoritmos utilizan estrategias de busqueda “inteligentes” que permiten obte-
ner de forma eficiente soluciones de buena calidad.

Una gran ventaja de los algoritmos metaheuristicos y en particular de los algoritmos gené-
ticos es que se puede resolver el modelo DC mediante la resolucion de problemas de pro-
gramacion lineal (PL).

En los modelos utilizados en esta tesis no se contempla la especial problematica aso-
ciada a la planificacion en mercados eléctricos competitivos. No obstante, la metodologia
desarrollada es aplicable en mercados liberalizados en los que la planificacion de la red de
transporte sigue siendo centralizada. En estos casos las incertidumbres inherentes al proce-
so de planificacion se consideran analizando un conjunto de escenarios y obteniendo para
cada uno de ellos, mediante los modelos y métodos expuestos, la configuracion optima de
la red.
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1.7 Objetivos

El objetivo fundamental del trabajo realizado en esta tesis es el estudio de la aplicacion de
los algoritmos genéticos a la resolucion del problema de la planificacion estatica de la ex-
pansion de la red eléctrica de transporte a largo plazo.

El trabajo contempla en primer lugar el desarrollo de un algoritmo genético que permita
resolver el problema planteado. El comportamiento del algoritmo se estudiara en distintos
casos utilizando redes de distinto tamafio. Se pretende también aportar resultados relativos
a la eficiencia de la resolucion, es decir, datos sobre el esfuerzo computacional requerido y
la calidad de la solucion.

Se analizara también la influencia que la consideracion del coste de las pérdidas tiene
en la solucion obtenida, es decir, en los costes de inversion y en los costes totales del sis-
tema.

1.8 Estructura de la tesis

Esta tesis se estructura en ocho capitulos y cuatro apéndices.

El Capitulo 1 presenta el planteamiento general del problema de planificacion de la ex-
pansion de la red de transporte, asi como los objetivos de la tesis.

En el Capitulo 2 se describen en primer lugar los modelos matematicos mas utilizados
para resolver el problema basico. A continuacion se detallan una serie de variantes que
consisten principalmente en modificar la funcion objetivo o el conjunto de restricciones,
con el fin de tener en cuenta otros aspectos de la operacion del sistema eléctrico.

El Capitulo 3 clasifica y describe los métodos matematicos que se pueden emplear para
resolver el problema y las principales herramientas disponibles para el desarrollo e imple-
mentacion de los algoritmos.

En el Capitulo 4 se detallan las caracteristicas del modelo matematico y del algoritmo
genético desarrollado para resolver el problema de la planificacion estatica de la expansion
de la red eléctrica de transporte a largo plazo.

En el Capitulo 5 se valida el algoritmo utilizando, como red de pruebas, el sistema de
Garver de 6 nudos.

El Capitulo 6 utiliza para probar el algoritmo el sistema IEEE de 24 nudos, que, al ser
una red de mayor tamafo, resulta mas dificil de resolver.

En el Capitulo 7 se aplica el algoritmo desarrollado para realizar un ejercicio de plani-
ficacion sobre una red de gran tamafio basada en la red espafiola de 400 kV.

Por ultimo, el Capitulo 8 contiene un resumen de las principales conclusiones que se
derivan del trabajo realizado, asi como las principales contribuciones de la tesis y las posi-
bles lineas de investigacion futuras.
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En el Apéndice A se detallan los datos del sistema de Garver de 6 nudos, en el
Apéndice B los datos del sistema IEEE de 24 nudos y en el Apéndice C los datos de la red
de transporte espafiola de 400 kV. Finalmente, en el Apéndice D se incluye una copia de
un articulo publicado relacionado con el contenido de la tesis.



Capitulo 2
Modelos matematicos

2.1 Formulacion genérica

En este capitulo se presentan los modelos matematicos mas utilizados para resolver el pro-
blema de la planificacion estatica de la red eléctrica de transporte a largo plazo [31-34].

Como se sefiala en la seccion 1.6, el modelo matematico considerado ideal para realizar
el disefio 6ptimo de la red de transporte a largo plazo es el modelo DC. Los modelos com-
pletos de la red con potencias activas y reactivas se utilizan posteriormente en el proceso
de planificacion para analizar detalladamente las topologias obtenidas y estudiar su com-
portamiento a corto y medio plazo.

El problema se formula como un problema de optimizacion que en general tiene la
forma [35]:

minimizar Vv = f(x)

@.1)

sujeto a xe S,
donde xe R" representa las incognitas o variables de decision, f(x):R" >R es la fun-

cion objetivo y el conjunto S < R” representa restricciones de igualdad, de desigualdad y
cotas superiores e inferiores sobre las variables.

2.2 Modelo DC

Utilizando el modelo del flujo de cargas en continua, el modelo matematico se formula de
la forma siguiente:

minimizar v=C, = ch”i/ , (2.2)
(.)eQ
José Antonio Sanchez Rodriguez, Planificacion Estatica de la Red Eléctrica de Transporte 15

Mediante Algoritmos Genéticos, Tesis Doctoral, Universidad de Oviedo 2013
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sujeto a —-AP, +P, =P, (2.3)
B, +b,(n; +n,)(6,—6,)=0, 2.4
|P| < (n) +n,) B, (2.5)
0<P, <PX, (2.6)
0<n, <n™, 2.7)
n; entero, (2.8)
6, ilimitado, (2.9)

Vi, j)e Q,

donde:

e (., : coste total de inversion en nuevos circuitos,

* (,:coste de cada nuevo circuito anadido a la rama i-j,

* 15, :nimero de nuevos circuitos afiadidos a la rama i-j,

e 1™ :maximo numero de nuevos circuitos en la rama i-j,

e n_:numero de circuitos existentes en la rama i-j,

e P :flujo total de potencia activa en la rama i-j,

o Pl.jmé1x : maximo flujo de potencia activa en cada circuito de la rama i-j,
* b, susceptancia serie de cada circuito en la rama i/,

e 6. angulo de fase de la tension en el nudo i,

e A : matriz de incidencias nudos-ramas,

e P, : vector de flujos de potencias activas en las ramas (F,),
e P, : vector de potencias activas demandadas en los nudos (£,,),
e P, : vector de potencias activas generadas en los nudos (F;,),

e P> :vector de maximas potencias activas generadas en los nudos (75

N

9

e () :conjunto de todas las ramas i-j de lared (Q2=Q,UQ)),

e Q/: conjunto de todas las ramas i-j existentes en la configuracion inicial de la red,
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e Q. :conjunto de todas las ramas i-j sin circuitos en la configuracion inicial de la red.

La funcién objetivo (2.2) representa el coste de inversion en nuevos circuitos. Este coste
puede incluir tanto los costes de construccion como los costes de operacion y manteni-
miento, asi como los costes asociados a las nuevas subestaciones o a las posiciones adicio-
nales requeridas en las subestaciones existentes.

Las restricciones (2.3) y (2.4) representan, respectivamente, la ley de Kirchhoff de co-
rriente (LKC) y la ley de Kirchhoff de tension (LKT). La restriccion (2.5) representa los
limites de transporte en las ramas, los cuales pueden establecerse por criterio térmico o por
criterios de estabilidad. Las restricciones (2.6) y (2.7) establecen, respectivamente, los li-
mites de generacion en cada nudo y el nimero méximo de circuitos que se pueden instalar
en cada rama. La restriccion (2.8) establece que el nimero de circuitos debe ser un nimero
entero y la restriccion (2.9) expresa que los angulos de fase son cantidades ilimitadas, es
decir, que pueden tener cualquier valor positivo o negativo. En el nudo de referencia el an-

gulo de fase es fijo (6, =0).

El modelo considera, por simplicidad, que todos los circuitos de una misma rama tienen
las mismas caracteristicas, sin embargo, es facil extenderlo a un caso mas general con cir-
cuitos de distintas caracteristicas en la misma rama.

La susceptancia serie de cada circuito se calcula como:

—-X.. —1/x.. _
— Y =1 (2.10)

i T2, 2 2=
rptx; 140 /x)" X,

donde 7, y x; son la resistencia y reactancia respectivamente. Para valores 7, /x; <1/3,

tipicos de redes de transporte, el error cometido al sustituir b; por —1/x; se considera

aceptable [36].
Los flujos de potencia (F;) se pueden expresar en funcion de los angulos de fase utili-

zando (2.4). Asi, la restriccion (2.5) se puede expresar de la forma siguiente:

(n§+ny)\<9,.—9j\sm3+ny)2—, (2.11)

b

o también:
(ny +n,)|6, = 6,| < () +n O™, (2.12)

siendo ;™" el maximo angulo de desfase entre las tensiones de los nudos i y j:
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o =—1 (2.13)

La restriccion (2.12) se puede simplificar considerando separadamente las ramas con cir-
cuitos existentes, de aquellas en las que no hay circuitos en la configuracion base inicial de
la red, obteniéndose una ecuacion lineal para las primeras y una no lineal para las segun-
das. Asi, quedaria:

6.-0|<or™ V(i )eQ, (2.14)
n,|6.-6,|<n,6/" V(i j)eQ,. (2.15)

El modelo se puede resolver en dos casos distintos:

e Con redespacho. En este caso las incdgnitas (o variables de decision) son los circuitos

afiadidos en las ramas (n,), los angulos de fase (6,) y las generaciones en los nudos

(B;). La restriccion (2.6) asume, por simplicidad, que el limite inferior de los genera-

dores es cero, lo que se considera mas practico en la planificacion a largo plazo.
e Sin redespacho. En este caso las generaciones (F;;) no son variables, sino que su va-

lor es un dato que se considera fijo, por lo que no se incluye en el modelo la restriccion
(2.6). Como se tiene que cumplir que la generacion total sea igual a la demanda total,
en la restriccion (2.3) se puede eliminar la ecuacion correspondiente al nudo de refe-
rencia.

Las restricciones (2.4) son no lineales, por lo que el modelo asi formulado es un problema
de programacion no lineal entera mixta (PNLEM). Su resolucion es extremadamente com-
pleja en redes de gran tamano (como es el caso de las redes de transporte existentes en la
realidad) debido a dos factores:

e El caracter no lineal y no convexo del problema, lo que dificulta mucho la obtencion de
la solucion optima ya que los algoritmos cldsicos de optimizacion no lineal pueden
converger a minimos locales [35].

e La explosion combinatoria del problema. El numero de circuitos que se pueden afiadir

en cada rama es un nimero entero (n;), lo que hace que el nimero de opciones que se-
ria necesario evaluar, para asegurar que se obtiene la solucion dptima, aumente de for-
ma exponencial con el tamafio de la red.

Si se elimina la restriccion (2.8), permitiendo que el nimero de circuitos () sea no ente-

1o, se tiene un problema de programacion no lineal (PNL) que sigue siendo muy dificil de
resolver debido a su caracter no convexo.
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El modelo DC es el modelo matematico que se considera mas adecuado para realizar el
disefio optimo de la red de transporte a largo plazo. Sin embargo, no existe ningun algorit-
mo que asegure la obtencion de la solucion 6ptima, en un tiempo razonable, en redes gran-
des y complejas. Debido a estas dificultades, se han utilizado versiones simplificadas o re-
lajadas del modelo DC, principalmente el modelo de transporte y modelos hibridos.

2.3 Modelo de transporte

Este modelo fue originalmente propuesto en [37] y se obtiene eliminando la restriccién no
lineal (2.4) del modelo DC. Se considera una version relajada del modelo DC en la que se
omite la ley de Kirchhoff de tension (LKT), formuldndose de la forma siguiente:

minimizar v=Cp = Y.cin;, (2.16)
(i,))eQ

sujeto a —AP.+P,. =P, (2.17)

|B| < (n) +n,) B, (2.18)

0<P, <PI™, (2.19)

0<n, < n;‘é" , (2.20)

n; entero, (2.21)

P, ilimitado, (2.22)
V@i, j)e Q.

Al prescindir de la LKT, en este modelo no intervienen ni la susceptancia de los circuitos

(b;) ni los angulos de fase (6,). La restriccion (2.22) expresa que los flujos de potencia

son cantidades ilimitadas, es decir, que pueden tener cualquier valor positivo o negativo.
Al igual que el modelo DC, el modelo de transporte se puede resolver en dos casos dis-
tintos:

e Con redespacho. En este caso las incdgnitas son los circuitos afiadidos en las ramas
(n;), los flujos de potencia en las ramas (F;) y las generaciones en los nudos ().
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e Sin redespacho. En este caso las generaciones (F;,;) son fijas, por lo que no se incluye

en el modelo la restriccion (2.19). En la restriccion (2.17) se puede eliminar la ecuacion
correspondiente al nudo de referencia.

Todas las ecuaciones anteriores son lineales, por lo que el modelo asi formulado es un pro-
blema de programacion lineal entera mixta (PLEM). Este problema es normalmente mas
facil de resolver que el modelo DC, aunque también tiene la caracteristica de explosion
combinatoria.

Si se elimina la restriccion (2.21), permitiendo que el nimero de circuitos (r;) sea no

entero, se tiene un problema de programacion lineal (PL) que se puede resolver facilmente
utilizando algoritmos clasicos de PL, como el método simplex.

Hay que tener en cuenta que una solucion optima obtenida con el modelo de transporte
no es factible normalmente para el modelo DC, ya que se han ignorado parte de las restric-
ciones. La solucion del modelo DC tendra en general, por lo tanto, un mayor valor de la
funcién objetivo, es decir, un mayor coste de inversion.

Las soluciones obtenidas con el modelo de transporte se utilizan en diversos métodos
de resolucion como punto de partida para resolver el modelo DC. Ademas, el modelo de
transporte no tiene ninguna dificultad para manejar redes con configuraciones desconecta-
das, es decir, redes cuyo plan de expansion contempla la introduccion de nuevos nudos de
carga o generacion sobre la configuracion inicial de la red, o redes en las que es necesario
estudiar la interconexion de sistemas previamente aislados [38].

2.4 Modelo hibrido lineal

El modelo hibrido lineal combina las caracteristicas del modelo DC y del modelo de trans-
porte, resultando un modelo lineal, al igual que este Gltimo. Se obtiene eliminando la res-
triccion no lineal (2.4) del modelo DC para todos los nuevos circuitos anadidos a la red, es
decir, se omite la ley de Kirchhoff de tension (LKT) en los nuevos circuitos, asegurdndose
su cumplimiento Unicamente en los circuitos existentes en la topologia base inicial. La
formulacion es la siguiente:

minimizar v=Cy = D.cn,, (2.23)
(i,/)eQ
sujeto a —~AP'—AP)+P,=P,, (2.24)

P} +b,n)(6,-0,)=0 V(i ))eQ,, (2.25)
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n
”

s nijpl[/'méx >
0<P, <PI™,
0<n, < n;é" ,

n; entero,
P} ilimitado ,
6 ilimitado Viel,

V@i, ))eQ,

e P’: flujo total de potencia activa en los circuitos existentes de la rama i-j,

e P: flujo total de potencia activa en los nuevos circuitos de la rama i-j,
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(2.26)

(2.27)

(2.28)

(2.29)

(2.30)

(2.31)

(2.32)

e P/: vector de flujos de potencias activas en los circuitos existentes de las ramas (E.f),

e P/ : vector de flujos de potencias activas en los nuevos circuitos de las ramas (F;'),

e I : conjunto de todos los nudos existentes en la configuracion inicial de la red.

Los flujos de potencia en los circuitos existentes (Pf) se pueden expresar en funcion de

los dngulos de fase utilizando (2.25). Asi, la restriccion (2.26) se puede sustituir por la ex-

presion (2.14).
Se pueden resolver dos casos distintos:

e Con redespacho. En este caso las incognitas son los circuitos afiadidos en las ramas

(n;), los angulos de fase en los nudos existentes inicialmente (6, enT}), los flujos de

potencia en los nuevos circuitos de las ramas (F,') y las generaciones en los nudos

(F:) -

e Sin redespacho. En este caso las generaciones (F;,) son fijas, por lo que no se incluye

en el modelo la restriccion (2.28). En la restriccion (2.24) se puede eliminar la ecuacion

correspondiente al nudo de referencia.
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Al igual que el modelo de transporte, el modelo hibrido lineal es un problema de progra-
macion lineal entera mixta (PLEM), el cual se puede transformar en un problema de PL si
se permite que el nimero de circuitos sea un nimero no entero.

En la solucién optima, los nuevos circuitos no cumplen la LKT, por lo que pueden ser
distintos los flujos de potencia de los nuevos circuitos y los flujos de los circuitos existen-
tes en una misma rama. La solucidon Optima obtenida con este modelo no es factible nor-
malmente para el modelo DC, ya que se ignoran parte de las restricciones, por lo que la so-
lucion del modelo DC tendra un mayor coste de inversion. Sin embargo, el modelo hibrido
lineal permite obtener soluciones subdptimas para el modelo DC utilizando métodos heu-
risticos [39].

2.5 Modelo hibrido no lineal

Al igual que el modelo hibrido lineal, el hibrido no lineal combina las caracteristicas del
modelo DC y del modelo de transporte, pero en este caso el resultado es un modelo no li-
neal. Se obtiene eliminando la restriccion no lineal (2.4) del modelo DC para todas las ra-
mas donde no hay circuitos en la configuracion inicial de la red, es decir, se omite la ley de
Kirchhoff de tension (LKT) en las nuevas ramas, asegurandose su cumplimiento Unica-
mente en las ramas existentes en la topologia base inicial. La formulacion es la siguiente:

minimizar v=C, = Zc[jni/ , (2.33)
(R

sujeto a —-AP.+P,=P,, (2.34)

P, +b,(n)+n,)(6,-0,)=0 V(,j)eQ,, (2.35)

B < (nf +m )P V(. )e Q. (2.36)

B|<n, P VG, e, (2.37)

0<P, <P, (2.38)

0<n, < n;éx , (2.39)

n, entero, (2.40)
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P, ilimitado  V(i, j)€ Q,, (2.41)
6, ilimitado VieT,, (2.42)
VG, j)e Q.

Los flujos de potencia en las ramas existentes se pueden expresar en funcidén de los angulos
de fase utilizando (2.35). Asi, la restriccion (2.36) se puede sustituir por la expresion
(2.14).

Se pueden resolver dos casos distintos:

e Con redespacho. En este caso las incognitas son los circuitos afiadidos en las ramas

(n;), los angulos de fase en los nudos existentes inicialmente (6, enT}), los flujos de
potencia en las nuevas ramas (F; en €2,) y las generaciones en los nudos (F;,).

e Sin redespacho. En este caso las generaciones (F,;) son fijas, por lo que no se incluye

en el modelo la restriccion (2.38). En la restriccion (2.34) se puede eliminar la ecuacion
correspondiente al nudo de referencia.

El modelo hibrido no lineal es un problema de programacion no lineal entera mixta
(PNLEM) con una complejidad muy similar a la del modelo DC. Se puede transformar
también en un problema de PNL si se permite que el nimero de circuitos sea un nimero no
entero.

La solucion 6ptima obtenida con este modelo no es factible normalmente para el mode-
lo DC, ya que se ignoran parte de las restricciones, por lo que la solucion del modelo DC
tendrd un mayor coste de inversion. Este modelo se ha utilizado en algunas formulaciones
como modelo auxiliar en el proceso de resolucion del modelo DC [38], ya que maneja me-
jor que éste redes con configuraciones desconectadas.

2.6 Modelo disyuntivo

El modelo disyuntivo [40, 41] es un modelo lineal que bajo ciertas condiciones tiene la
misma solucion optima que el modelo DC. Se formula de la forma siguiente:

n,r;\éx
minimizar v=C,, = Zci/.nl.j = Z cl./.Zwif , (2.43)

(1,/)eQ (@.j)eQ  p=l

sujeto a — AP’ —AP)+P,=P,, (2.44)
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Pl +bni(6,-6,)=0 Y(i,j))eQ,, (2.45)
P +b,(6,-0)| <M, (1-w)) p=1...n", (2.46)
P = P, (2.47)
p

\ p;\ <n) B™ V(,j))eQ,, (2.48)
PI|<wriPM p=1,..,n5%, (2.49)
0<P, <PM, (2.50)
wie {0} p=1...,n", (2.51)
P! ilimitado  p=1,...,n™, (2.52)
6, ilimitado, (2.53)

Vi, ))e L,

donde:

* M, : parametro disyuntivo de la rama i-j.
e wj) : variable binaria que indica la adicion o no de un nuevo circuito p en la rama i/,

° Pf : flujo de potencia activa en el nuevo circuito p de la rama i-j,

Las restricciones (2.46) representan la ley de Kirchhoff de tension (LKT) para cada uno de
los nuevos circuitos que se pueden afiadir en las ramas. Es facil comprobar que el cumpli-

miento de la LKT esta asegurado siempre que el parametro M, tenga un valor lo suficien-

temente grande.

Los flujos de potencia en los circuitos existentes (Pl.;’) se pueden expresar en funcion

de los angulos de fase utilizando (2.45). Asi, la restriccion (2.48) se puede sustituir por la
expresion (2.14).
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Se pueden resolver dos casos distintos:

e Con redespacho. En este caso las incognitas son los nuevos circuitos afiadidos en las

ramas (wj ), los flujos de potencia en los nuevos circuitos (£), los angulos de fase
(6)) y las generaciones en los nudos (F£;,).

e Sin redespacho. En este caso las generaciones (F;;) son fijas, por lo que no se incluye

en el modelo la restriccion (2.50).En la restriccion (2.44) se puede eliminar la ecuacion
correspondiente al nudo de referencia.

Este modelo es lineal y tiene como principal ventaja que se puede resolver utilizando téc-
nicas de optimizacion binaria. Sin embargo, presenta dos grandes inconvenientes:

e Debido al uso de variables binarias, hay un gran aumento en el numero de variables
respecto al modelo DC.
e Es necesario determinar previamente el valor del pardmetro disyuntivo en cada rama

(M), lo que complica la resolucion del modelo. Este parametro debe ser lo suficien-

temente grande para no imponer un limite implicito sobre la diferencia entre los angu-
los de fase. Sin embargo, hay que tener en cuenta que valores muy grandes introducen
inestabilidad numérica en el proceso de resolucion. Un analisis detallado sobre la forma
de determinar valores Optimos para M ; se puede encontrar en [40].

2.7 Modelo DC implicito

El modelo DC implicito fue propuesto para resolver el problema de la planificacion de la
expansion de la red de transporte en [42]. Se basa en que en el modelo DC la distribucion
de flujos de potencia en las ramas sigue una ley de minimo esfuerzo que minimiza el pro-
ducto de las reactancias de cada rama por el cuadrado del flujo de potencia respectivo. En
determinadas condiciones este modelo resulta equivalente al modelo DC [43, 44].

El modelo se formula a partir del modelo de transporte (ver seccion 2.3), sustituyendo
la funcidn objetivo (2.16) por la siguiente:

minimizar v= D cn+ky, D -l p , (2.54)

0 if
(i, /)R (i,))Q (n,;,- +n; )bij

donde k,,, es un parametro de transformacion del indice eléctrico que se minimiza, para

poder compararlo con el coste de la red que se minimiza simultineamente.
Las restricciones son las mismas que las del modelo de transporte, es decir, lineales. La
funcion objetivo, sin embargo, es no lineal, por lo que el modelo asi formulado es un pro-
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blema de PNLEM, al igual que el modelo DC. La ventaja del modelo DC implicito frente
al modelo DC es que es convexo ya que la funcion objetivo es no lineal, pero convexa, por
lo que es normalmente mas facil de resolver. Sin embargo, presenta dos grandes inconve-
nientes:

e La solucion que se obtiene no coincide en general con la del modelo DC.

* Es complicado determinar el valor dptimo del parametro £, para que la solucion ob-
tenida se aproxime lo mas posible a la del modelo DC. Este pardmetro ha de ser lo sufi-
cientemente pequefio para que no se afiadan circuitos adicionales en paralelo con el fin

de disminuir el valor del indice eléctrico proporcional a Pl.j2 .

2.8 Modelo DC con pérdidas

El modelo DC y los modelos derivados de €l descritos en las secciones anteriores conducen
inherentemente a pérdidas nulas. Sin embargo, es posible incluir las pérdidas de potencia
activa en las ecuaciones de la red del modelo DC, afiadiendo un término adicional en la
ecuacion que representa la LKT [45].

El modelo se formula a partir del modelo DC (ver seccion 2.2), sustituyendo la restric-
cion (2.4) (LKT) por la siguiente:

P, +b,(n) +n;)sen(6,—6,)— g, (n) +n,)(1—-cos(6,-6,))=0, (2.55)

donde g, es la conductancia serie de cada circuito en la rama i-/, que se calcula como:

=l (2.56)
gij - 2 2 2" :
Ty X5 X

La ecuacion (2.55) se puede simplificar considerando una aproximacion de segundo orden
de las funciones seno y coseno, aproximacion que da buenos resultados en condiciones
normales de operacion. Asi, quedaria:

1
P, +b, (n;. +n,)(6, —49j)—§gi].(n§. +n,)(6, —49j)2 =0. (2.57)

g

La restriccion (2.5), que representa los limites de transporte en las ramas, se expresa ahora
de la forma siguiente:

max{F;, P} < (”,? +ny, )Pl.jmé‘x . (2.58)
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Esta restriccion se puede sustituir por las ecuaciones (2.14) y (2.15). El maximo angulo de
desfase entre las tensiones de los nudos se calcula ahora, utilizando (2.57), como:

2

b, b, i

Hl;xlax =Y 4+ || L +24 (259)
gij gij glj

Las pérdidas totales en cada rama se pueden calcular, utilizando (2.57), mediante la ecua-
cion siguiente:

érd _ 0 2
P =P, +P, =g, (n) +n,)(6,~6,). (2.60)

Si no se incluyen las pérdidas en las ecuaciones de la red, como en el modelo DC sin pér-
didas o en el modelo de transporte, las pérdidas pueden estimarse aproximadamente a par-
tir de los flujos de potencia activa utilizando la expresion siguiente:

| & |
0 + b2 ij 0 +
n; + 1y by n; T n;

pérd __
Py

rlij!f. (2.61)

El modelo DC con pérdidas constituye un problema de PNLEM no convexo muy dificil de
resolver.

Se pueden plantear formulaciones alternativas que permiten tener en cuenta las pérdi-
das de forma aproximada, sin afiadir el correspondiente término no lineal en las ecuaciones
del modelo DC, aunque este seguiria siendo no lineal:

1. Linealizacion por tramos. Consiste en utilizar una aproximacion lineal por tramos pa-
ra el término cuadratico que representa a las pérdidas en (2.57). Esta opcién aumenta
considerablemente el nimero de variables del modelo. En [46] se utiliza esta aproxima-
cion, resolviendo el modelo DC con perdidas en forma disyuntiva (ver seccion 2.6),
siendo el modelo resultante totalmente lineal.

2. Dispersion de pérdidas netas [47]. Es el método mas sencillo y consiste en estimar el
valor total de las pérdidas como un porcentaje de la demanda total y distribuirlo pro-
porcionalmente entre las demandas y generaciones, resolviendo a continuacion el mo-
delo sin pérdidas. Es un método muy comin, aunque no muy preciso debido a que la
distribucion de las pérdidas puede ser un tanto arbitraria.

3. Redistribucion de pérdidas [47]. Es un método mas preciso que el anterior, con el que
es necesario resolver, de forma iterativa, varios problemas:

a. Se resuelve en primer lugar el modelo sin pérdidas.
b. Se estiman las pérdidas en cada rama mediante (2.61).
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c. Las pérdidas en cada rama se distribuyen al 50% entre los dos nudos de sus extre-
mos, incrementando la demanda original.

d. Se resuelve de nuevo el modelo sin pérdidas. El proceso se puede iterar hasta obte-
ner convergencia.

Las pérdidas en las redes de transporte son pequeias (normalmente inferiores al 3% de la
demanda total). Por ello, es habitual no incluirlas en las ecuaciones del modelo, ya que el
error cometido es pequeno.

2.9 Modelos con coste de pérdidas

2.9.1 Funcion objetivo

En todos los modelos descritos en las secciones anteriores, la funcidon objetivo representa el
coste de inversion en nuevos circuitos, coste que puede incluir tanto los costes de construc-
cion como los costes de operacion y mantenimiento. Sin embargo, esta formulacion no tie-
ne en cuenta el coste de operacion asociado a las pérdidas de potencia activa en la red.

En el problema de planificacion se considera un horizonte temporal con una determina-
da demanda méxima prevista. Las pérdidas totales de potencia activa en la red para ese ni-
vel de demanda se calculan como:

Pog= D P (2.62)

P
(i,/)eQ

Las pérdidas totales en cada rama (P

") se pueden obtener mediante las ecuaciones (2.60)

0 (2.61). El coste anual total de las pérdidas viene dado por [48]:

A
Cpérd

=8760-4- f

pérd

P s (2.63)

donde:

e 8760: numero de horas en un afio,
e J:coste unitario de la energia,

® i factor de forma anual de las pérdidas en la red.

La funcién objetivo a minimizar en este caso seria el coste total de la red, es decir, la suma
del coste de inversion y del coste asociado a las pérdidas:
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P A A
minimizar v=C +Chus

(2.64)

donde C., es el coste total anualizado de inversion en nuevos circuitos. Si la amortizacién

financiera de la inversion se realiza mediante términos de amortizacion constantes, el coste
anualizado de inversion se puede expresar como [49]:

Ch, =CRF-C,,, (2.65)
siendo CRF el factor de recuperacion de capital, que se calcula como:
o A L (2.66)
a+r)"-1

donde:

e 7 :tasa de descuento (interés),

e p:numero de afios de amortizacion de la inversion.

La funcion objetivo (2.64) asi definida es no lineal, por lo que se obtiene un problema de
PNLEM. La complejidad del problema depende del modelo considerado:

e Modelo DC. El problema es no lineal y no convexo. En [50] se evita la no linealidad de
la funcién objetivo sustituyéndola por una aproximacion lineal por tramos y se resuelve
el modelo DC en forma disyuntiva (ver seccion 2.6), siendo el modelo resultante total-
mente lineal.

e Modelo de transporte. El problema es no lineal, pero convexo, ya que la funcién obje-
tivo es una funcion convexa y todas las restricciones son lineales. Esto facilita la reso-
lucién al emplear métodos de programacion matematica no lineal [35].

Hay que tener en cuenta que la inclusion del coste de las pérdidas en la funcioén objetivo

requiere la determinacion de dos parametros (4y f,.,) para los que solo se pueden obte-

ner valores estimados y que, por lo tanto, afiaden incertidumbres adicionales al problema
de planificacion:

e El periodo de amortizacion de las inversiones en infraestructuras de transporte suele ser
muy largo (40 afios es un plazo habitual), por lo que el coste de la energia (1) puede
sufrir considerables variaciones durante la vida 1til de las instalaciones y, como conse-
cuencia, la influencia del coste de las pérdidas puede variar mucho.

e De la misma forma, el factor de pérdidas (f,

pére

4)» que permite calcular las pérdidas

anuales teniendo en cuenta la curva de carga, no es facil de determinar y también puede
fluctuar de un afio a otro.
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2.9.2  Factor de pérdidas

El factor de pérdidas (f,,) permite calcular las pérdidas anuales a partir de las pérdidas

que se producen con la demanda maxima, teniendo en cuenta la curva de carga. Se define
como la relacion entre la potencia de pérdidas media en un afio y la potencia de pérdidas
que se produce con la demanda méaxima en ese afio:

8760
R O
P 8760

pérd

Soiea = , (2.67)

: max
siendo P gy

la potencia de pérdidas con la demanda méxima anual.
Si no se dispone de los datos necesarios para calcular f ., mediante (2.67), se puede

estimar un valor aproximado a partir de las curvas de carga. Suponiendo que la potencia de
pérdidas es proporcional al cuadrado de la potencia demandada [51], se obtiene la expre-
sion siguiente:

8760

1 . P (t)dt
(P1&)? 8760

Joora = , (2.68)

siendo P, la potencia demandada total y P su valor méaximo anual.
En redes operadas de forma radial existen formulas empiricas que relacionan el factor
de pérdidas con el factor de carga de la red (f;,), el cual es mas fécil de calcular. Este fac-

tor se define como la relacion entre la potencia media demandada en un afio y la potencia
maxima demandada en ese afio:

8760
{ jo P, (t)dt
C P 8760

/o (2.69)

La formula empirica mas utilizada tradicionalmente para relacionar el factor de pérdidas
con el de carga en redes radiales es la siguiente [51, 52]:

fpérd:fljz(l_X)+fDX5 (2.70)

donde X es un coeficiente constante. El valor estdndar de este coeficiente, utilizado ya
desde el afio 1928, es de X =0,3. Sin embargo, otros autores han recomendado diferentes
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valores para X [52], por lo que para cada red y tipo de cargas seria necesario determinar
su valor.

La ecuacion anterior no se puede considerar valida en redes de transporte ya que, debi-
do a su estructura mallada, las pérdidas no son una funcion directa de la demanda, sino que
dependen también, entre otros factores, del despacho de la generacion, de las importacio-
nes y exportaciones y de las transacciones entre generadores y consumidores.

2.9.3 Leyde Kelvin

La ley de Kelvin fue propuesta por William Thomson (Lord Kelvin) en 1881 [53] y se ha
utilizado tradicionalmente para determinar la seccion mas econdmica de los conductores de
las lineas eléctricas [51].

La seccion mas econdémica de un conductor es aquella para la que su coste total es mi-
nimo y se obtiene derivando el coste total respecto a la seccion e igualando a cero. Como
resultado, la ley de Kelvin establece que la seccion dptima de un conductor es aquella para
la que el coste de adquisicion es igual al coste de las pérdidas.

Este mismo concepto se puede aplicar para calcular el nimero 6ptimo de circuitos, con
unas determinadas caracteristicas, que se han de construir entre dos nudos de la red, de
forma que su coste total sea minimo. En este caso se toma como incdgnita el nimero de
circuitos en lugar de la seccioén de los conductores, lo que se corresponde con la formula-
cion de los modelos utilizados para resolver el problema de la planificacion de la red de
transporte.

Se trata ahora de resolver el problema de planificacion para el caso de una red simple
con una sola rama (o corredor) que conecta dos nudos. Se utiliza el modelo DC (seccion
2.2), que en este caso es equivalente al modelo de transporte. Se considera también, por

simplicidad, que no hay circuitos existentes inicialmente (ng =0).

La ecuacion (2.64) representa el coste total de la red, es decir, la suma del coste de in-
version y del coste asociado a las pérdidas. Si se aplica dicha ecuacidén a una red simple
con una sola rama sin circuitos iniciales, se obtiene que el coste total de los circuitos afia-
didos viene dado por:

Ch +Ch

pérd

1
= CRF ¢, +8760- - fruy -~ 1, . 2.71)

y

El numero de circuitos para el que el coste total es minimo se obtiene derivando la expre-
sidn anterior respecto a n; e igualando a cero. El resultado es andlogo a la ley de Kelvin,

es decir, el coste total es minimo cuando se igualan los costes de inversion con los costes
de las pérdidas y el nimero 6ptimo de circuitos viene dado por:
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" (2.72)

o _p [S760 A 7y
7N CRF ¢,

Es evidente que cuanto mayor es el flujo de potencia en la rama (F),), mayor es el nimero

optimo de circuitos (n;’."t) , ya que mayor sera el coste de las pérdidas. Resulta interesante

relacionar el flujo de potencia con los valores del nimero 6ptimo de circuitos. Asi, se tie-
ne:

ot CRF -¢;
F,=n; : . (2.73)
8760 A+ fiua 7,

Segun la expresion anterior, el valor de B, para el cual el namero optimo de circuitos es

igual a 1 es el siguiente:

oot K CRF'cl.j
n' =1 = P’ = ) (2.74)
/ Y 8760-/1-]’pérd 1

La ecuacion anterior representa un limite econémico al flujo de potencia méximo que pue-
de circular por cada circuito.

Utilizando el limite econémico dado por la ecuacion (2.74), se puede plantear un pro-
cedimiento alternativo de tipo heuristico para considerar el coste de las pérdidas, sin recu-
rrir a la formulacion con la funcion objetivo no lineal (2.64). Este procedimiento consiste
en:

e Plantear la funcion objetivo sin incluir el coste de las pérdidas, es decir, minimizar so-
lamente el coste de inversion.
e Utilizar como valor de méximo flujo de potencia activa en cada circuito, para las res-

tricciones de limite de transporte, el valor mas pequefio de entre B™ y P;( .

El procedimiento descrito anteriormente no asegura que la solucion obtenida sea el minimo
global, es decir, que la configuracion obtenida sea aquella con la que globalmente se mi-
nimiza el coste total. Sin embargo, tiene la ventaja de que la funcion objetivo es lineal, lo
que permite, con determinados modelos y métodos de resolucion, resolver el problema uti-
lizando unicamente algoritmos de programacion matematica lineal.
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2.10.1 Analisis de factibilidad
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El analisis de factibilidad consiste en estudiar si una configuracion determinada de la red

(numero de circuitos en cada rama) es factible, es decir, si verifica las ecuaciones del mo-

delo matematico.

El grado de infactibilidad se puede valorar calculando la demanda minima que seria ne-

cesario anular (o la minima generacion ficticia que seria necesario afadir) para que la red

fuera factible. En el modelo DC, este analisis se puede formular de la forma siguiente:

minimizar v=P"=>R,,
el
sujeto a —AP. +P,+P, =P,

Py b, () +1,)(6,-6,) =0,
B <) +mB™,
0<P, <PM,
0<P, <P,

6, ilimitado,

V(i j)e Q,

donde:

e P°:corte de demanda o generacion ficticia total,

e [, : corte de demanda o generacion ficticia en el nudo 7,
e P, : vector de cortes de demanda o generaciones ficticias en los nudos (£;),

e I,: conjunto de todos los nudos de consumo.

(2.75)

(2.76)

(2.77)

(2.78)

(2.79)

(2.80)

2.81)

Esta formulacion introduce nuevas variables (F;,) que representan un corte de demanda o

una generacion ficticia en cada nudo de consumo, es decir, una demanda no satisfecha.
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La funcién objetivo (2.75) representa el corte de demanda total necesario para la confi-
guracion de la red considerada. La restriccion (2.80) establece el limite del corte de de-
manda en cada nudo, que coincide con la potencia demandada en dicho nudo. La configu-
racion analizada es factible si el valor de la funcién objetivo es cero, en caso contrario
habria demanda no satisfecha y, por lo tanto, seria no factible

Los flujos de potencia (F;) se pueden expresar en funcion de los angulos de fase utili-

zando (2.77). Asi, la restriccion (2.78) se puede se puede sustituir por la expresion (2.12).
Las incognitas (o variables de decision) son los cortes de demanda (F;;) en los nudos

de consumo, las generaciones en los nudos de generacion (£;;) y los angulos de fase (6,).
Cuando la factibilidad se analiza en un caso sin posibilidad de redespacho, el vector de

maximas potencias activas generadas por los generadores (P;*) se sustituye por los valo-

res de los despachos previstos. Con posibilidad de redespacho se utilizan los limites origi-
nales de los generadores.

Todas las ecuaciones del modelo son lineales y no hay variables enteras, por lo que se
tiene un problema de programacion lineal (PL), relativamente facil de resolver.

Para incluir las pérdidas en el modelo, habria que sustituir la restriccion (2.77) por la
ecuacion (2.57), obteniéndose un problema de PNL no convexo. Se puede mantener la li-
nealidad del modelo utilizando las formulaciones alternativas descritas en la seccion 2.8.
No obstante, en las redes de transporte, el error cometido al no incluir las pérdidas en las
ecuaciones es pequefio.

La mayoria de los métodos de resolucion de tipo metaheuristico (ver seccion 3.4) y, en
particular, los algoritmos genéticos, se basan en analizar, de forma iterativa, la factibilidad
de configuraciones de la red con unos valores determinados de nuevos circuitos anadidos

;).

2.10.2 Modelo DC factible

Cuando se plantea el problema de la planificacion de la red mediante el modelo DC (ver
seccion 2.2), puede ocurrir que el modelo de programacion matematica planteado no sea
factible, es decir, que no tenga solucion. No obstante, relajando alguna de las restricciones
se puede obtener un modelo que siempre resulta matematicamente factible. El interés de
esta formulacion reside en que permite valorar el grado de infactibilidad del problema.

Si se contempla la posibilidad de cortar demanda en los nudos de consumo, tal como se
describe en la seccion 2.10.1, es posible formular el problema mediante un modelo mate-
maticamente factible. Evidentemente, el modelo es siempre factible a costa de admitir la
posibilidad de no satisfacer toda la demanda. El objetivo es obtener una red con el minimo
coste y con el minimo corte de demanda total. La formulacion del modelo es la siguiente:
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minimizar v=C, +aB™ = Y cn+a) B, (2.82)
(i) i€l
sujeto a -AP. +P,+P, =P, (2.83)
P, +b,(n; +n,)(6,-0,)=0, (2.84)
|P| < (n) +n,) P, (2.85)
0<P, <PI, (2.86)
0<P, <P,, (2.87)
0<n, <n™, (2.88)
n; entero, (2.89)
6, ilimitado, (2.90)
Vi, j)e Q,

donde & es el factor de penalizacion del corte de demanda total que se minimiza, para po-
der compararlo con el coste de la red que se minimiza simultineamente.

Las incognitas (o variables de decision) son los circuitos afiadidos en las ramas (n,),
los cortes de demanda (F;) en los nudos de consumo, las generaciones en los nudos de
generacion (F;;) y los angulos de fase (6)).

Cuando el modelo se resuelve en un caso sin posibilidad de redespacho, el vector de
maximas potencias activas generadas por los generadores (PI™) se sustituye por los valo-
res de los despachos previstos. Con posibilidad de redespacho se utilizan los limites origi-
nales de los generadores.

Se pueden incluir las pérdidas en el modelo (ver seccion 2.8), sustituyendo la restric-
cion (2.84) por la ecuacion (2.57).

La complejidad del modelo resultante es similar a la del modelo DC ya que se obtiene
también un problema de PNLEM.

Un problema adicional es la necesidad de determinar el valor 6ptimo del factor de pe-
nalizaciéon ¢« . Este factor ha de ser lo suficientemente grande para que el algoritmo no
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tienda a suprimir demanda en lugar de afiadir nuevos circuitos, pero a la vez es conveniente
evitar valores demasiado grandes que puedan provocar inestabilidad numérica.

Para tener una idea del orden de magnitud del factor ¢, es 1til considerar una red sim-
ple con una sola rama sin circuitos iniciales que conecta dos nudos. Se supone también que

el namero de circuitos 7, es ilimitado y que puede ser un namero no entero. Aplicando el

modelo anterior se obtiene facilmente que, para obtener una solucion sin corte de demanda,
el factor & ha de tener el siguiente valor minimo:

C..
a>—1_ (2.91)
Pijmax

En general, para una red determinada es necesario probar varios valores de & con el fin de
asegurar que el valor elegido desincentiva suficientemente el corte de demanda.

2.10.3 Modelo DC factible con coste de pérdidas

También se puede plantear el modelo DC matematicamente factible, incluyendo en la fun-
cion objetivo el coste de las pérdidas (ver seccion 2.9.1). En ese caso, la funcioén objetivo
(2.82) se sustituye por la siguiente:
minimizar V=Cp +Copg + 0P (2.92)
El valor del factor de penalizacion « tendrd que ser mayor si se incluye el coste de las
pérdidas ya que, al aumentar el coste calculado de la red, habra que penalizar en mayor
medida el corte de demanda. En caso contrario el algoritmo podria favorecer soluciones
con mayor corte de demanda en lugar de afiadir nuevos circuitos.

Al igual que en la seccion anterior, se puede obtener una idea del orden de magnitud
del factor &, considerando una red simple con dos nudos y una sola rama sin circuitos ini-

ciales. Suponiendo también un namero de circuitos »; ilimitado y no entero, se obtiene fa-

cilmente que, para obtener una solucién sin corte de demanda, el factor & ha de tener el
siguiente valor minimo:

22 [CRF-c.-8760-A-f. 7. . (2.93)
ij pérd "ij

En la practica es necesario probar varios valores de & con el fin de asegurar que el valor
elegido desincentiva suficientemente el corte de demanda.
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2.11 Otros modelos

Los modelos descritos en las secciones anteriores son los modelos matematicos basicos
mas utilizados para resolver el problema de la planificacion estatica de la red eléctrica de
transporte a largo plazo A partir de ellos, diferentes autores han planteado variantes que
consisten principalmente en modificar la funcién objetivo o el conjunto de restricciones,
con el fin de tener en cuenta otros aspectos de la operacion del sistema eléctrico.

2.11.1 Planificacion dinamica

La planificacion de la red se puede clasificar en estatica o dindmica, segin como se consi-
dere el periodo de estudio [30].

En la planificacion estética se busca el conjunto de circuitos que es necesario afiadir pa-
ra un afio determinado en el horizonte de planificacion, es decir, solo interesa determinar la
configuracion optima final de la red y no cuando han de ser instalados los circuitos.

En la planificacion dindmica se consideran multiples afios o etapas y se determina la
red requerida al final de cada etapa. En este caso el modelo tiene restricciones temporales
que representan el acoplamiento entre los sucesivos afios del horizonte de planificacion.

El problema de la planificacion dindmica es muy complejo ya que implica la obtencion,
no solo de un disefio 6ptimo de la red, sino también de una estrategia para su expansion.
Esta estrategia se desarrolla a través de una serie de pasos en el tiempo y depende de la
prediccion de la evolucion del crecimiento de la demanda. Requiere la optimizacion del di-
sefio de la red en un momento determinado, pero teniendo en cuenta la influencia de las
decisiones tomadas anteriormente y de las que se tomaran en el futuro. La solucién 6ptima
serd, por lo tanto, una secuencia de configuraciones de la red que optimizan su coste a lo
largo del tiempo.

Los modelos resultantes constan de un gran niimero de variables y restricciones y, por
lo tanto, requieren un enorme esfuerzo computacional para obtener la solucidén dptima en
redes reales. Los principales modelos dinamicos que han sido desarrollados en la literatura
se pueden encontrar en [48, 54-76].

2.11.2 Requisitos de fiabilidad

Uno de los principales aspectos que definen la calidad del suministro de energia eléctrica

es la seguridad o fiabilidad del suministro, la cual se mide en términos de continuidad [77].
Las redes eléctricas han de planificarse de forma que se mantengan unos adecuados ni-

veles de fiabilidad. Estos requisitos de fiabilidad se pueden imponer de dos formas [78]:
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e Mediante reglas deterministas, como el cumplimiento de los criterios de seguridad N-1
o N-2 ante contingencias.

e Mediante indices de caracter probabilistico que cuantifican la fiabilidad del sistema.
Para el célculo de estos indices hay dos métodos fundamentales: la enumeracion de es-
tados y la simulacion de Monte Carlo.

Los criterios de fiabilidad se pueden tener en cuenta en la planificacion de la expansion de
la red de transporte utilizando distintas estrategias:

e Obteniendo en una primera fase el plan de expansion con el minimo coste sin tener en
cuenta los criterios de fiabilidad. En una segunda fase se realiza el anélisis de fiabilidad
y se afiaden los circuitos adicionales necesarios para que se cumplan los criterios esta-
blecidos. Este método tiene la ventaja de que el esfuerzo computacional es relativamen-
te pequeno, pero tiene la desventaja de que no se obtiene el plan de expansion dptimo
global. Ejemplos de esta estrategia se pueden encontrar en [43, 79-90].

e Integrando las restricciones de seguridad adicionales en el modelo matematico, de for-
ma que la solucion del problema de optimizacidon cumpla los criterios establecidos con
el minimo coste. Esta formulacion permite realizar una optimizacion global, pero com-
plica considerablemente la resolucion del problema. Se pueden encontrar modelos ma-
tematicos que incorporan restricciones de seguridad al problema de planificacion en
[54, 60, 73, 76, 91-108].

e Representando de forma aproximada los efectos de los criterios de seguridad mediante
la reduccion de la capacidad de transporte maxima de las lineas [109]. Para ello, se
aplica un indice de seguridad al maximo flujo de potencia activa en cada circuito

(5™ ). Este método aproximado simplifica la resolucion del problema, aunque requie-

re la realizacion de un analisis de seguridad posterior para validar la solucion obtenida.

2.11.3 Costes de generacion

Se puede resolver simultdneamente el problema de planificacion de la expansion de la red
de transporte y el problema del despacho econdmico, es decir, la determinacion de la ope-
racion Optima del sistema de generacion. Como paso previo es necesario haber determina-
do el esquema de expansion del sistema de generacion.

Para ello se plantea como funcidn objetivo a minimizar la suma del coste de inversion
de la red y del coste de operacion del sistema de generacion. Este planteamiento requiere
que el planificador tenga acceso a todos los datos econémicos y técnicos de las centrales y
se corresponde, por lo tanto, con un modo de explotacioén centralizado. En el contexto ac-
tual de mercados eléctricos liberalizados y con la introduccion de la competencia en el sis-
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tema de generacion, se puede plantear el problema de esta forma dentro de un ejercicio de
planificacion indicativa del sistema.

Se pueden encontrar ejemplos de la formulacion del problema con costes de operacion
del sistema de generacion en [46, 60, 76, 103, 107-111].

2.11.4 Planificacion integrada de generacion y transporte

En el contexto tradicional de explotacion centralizada, la expansion de la red de transporte
se planifica a partir de las decisiones previas de expansion de la capacidad de generacion,
ya que normalmente la red tiene unos menores costes y tiempos de construccion. En la ac-
tualidad, si embargo, el plazo de construccion de las infraestructuras de transporte puede
ser superior al de la construccion de centrales debido, entre otros, a condicionantes de tipo
medioambiental y de ordenacidon del territorio [1].

En el nuevo contexto liberalizado, donde la actividad de generacion se realiza en régi-
men de competencia, son las empresas de generacion las que deciden la inversion en nue-
vas centrales sin estar sujetas a una planificacion obligatoria. La planificacion de la red de
transporte, sin embargo, se sigue realizando por lo general de forma centralizada. La enti-
dad reguladora puede también desarrollar una planificacion indicativa no vinculante, con el
objeto de facilitar la toma de decisiones por parte de los distintos agentes que intervienen,
ya sean las instancias administrativas o la iniciativa privada.

La planificacién integrada de la expansion de los sistemas de generacion y transporte
consiste en la determinacion simultanea, tanto de las nuevas centrales de generacion, como
de las nuevas lineas de transporte necesarias para satisfacer el crecimiento de la demanda
con el minimo coste [112].

Modelos matematicos para la planificacion simultdnea de generacidon y transporte se
pueden encontrar en [68, 113-132].

2.11.5 Incertidumbre en la demanda

Una de las dificultades de la planificacion de la expansion de la red de transporte esta en la
incertidumbre asociada a la prevision de la demanda. En general, resulta dificil especificar
la demanda exacta en cada nudo para un determinado horizonte de planificacion. Las incer-
tidumbres pueden ser de dos tipos [105]:

e Estadisticas. Son desviaciones repetibles y que, por lo tanto, tienen una distribucion de
probabilidad que se puede deducir de la evolucion anterior y de la observacion.
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e No estadisticas. Son desviaciones no repetibles y cuyas caracteristicas no se pueden
deducir de experiencias anteriores. Se representan mediante una distribucioén de posibi-
lidad.

La incertidumbre en la demanda se puede tener en cuenta mediante el analisis de un con-
junto limitado de escenarios de demanda o, de forma maés precisa, utilizando técnicas de ti-
po probabilistico. Debido a la gran complejidad del problema, son pocas las publicaciones
donde se pueden encontrar modelos de planificacion que consideren este aspecto [55, 75,
105, 111, 133-145].

2.11.6 Planificacion con rediseiio

La planificacion con redisefio consiste en permitir el redisefio de la red existente a la vez
que se obtiene el plan de expansion dptimo. Es decir, se considera la posibilidad de desco-
nectar circuitos de la red existente, ademas de anadir nuevos circuitos. Este planteamiento
se basa en que los flujos de potencia en una red eléctrica vienen dados por las leyes de
Kirchhoff, de forma que en determinadas configuraciones puede ocurrir que la adicion de
un nuevo circuito provoque congestion en la red y viceversa. Por lo tanto, al permitir la
desconexion de los circuitos existentes, en algunos casos se puede mejorar el funciona-
miento de la red, requiriéndose una menor inversiéon en nuevos circuitos.

Para incluir la posibilidad de redisefio es necesario introducir nuevas variables en el
modelo, que por lo tanto resulta mas dificil de resolver [146-148].

2.11.7 Vulnerabilidad frente a ataques deliberados

Las redes eléctricas de transporte constituyen objetivos potencialmente atractivos para ata-
ques deliberados por parte de grupos terroristas ya que, ademas de ser infraestructuras cri-
ticas para el bienestar de la sociedad, tienen una alta vulnerabilidad debido a que operan
frecuentemente cerca de sus limites estaticos y dindmicos.

En [149-151] se propone un modelo de expansion de la red de transporte que contem-
pla simultdineamente costes y vulnerabilidad, de forma que se pueda mitigar el impacto de
un conjunto de ataques deliberados.



2.11 Otros modelos 41

2.11.8 Planificacion a medio y corto plazo

En la planificacion de la red de transporte a largo plazo se utilizan normalmente modelos
matematicos simplificados, como el modelo DC, que consideran solamente los flujos de
potencia activa. Una vez resuelto este problema es necesario evaluar los planes de expan-
sion mediante estudios a medio y corto plazo que tengan en cuenta los flujos de potencia
reactiva y las restricciones de operacion.

En esta fase se emplea el modelo AC, es decir, las ecuaciones completas del flujo de
cargas con potencias activas y reactivas, asi como herramientas de analisis de cortocircui-
tos y estabilidad transitoria.

Si se formula el problema de la expansion de la red de transporte utilizando el modelo
AC, es posible realizar una planificacion integrada de potencias activas y reactivas. El mo-
delo matematico resultante es un problema de PNLEM extremadamente complejo de re-
solver, que solo tiene sentido en estudios a medio y corto plazo.

Se pueden encontrar ejemplos de la formulacion del problema de planificacion de la red
con el modelo AC en [59, 62, 152-164].

2.11.9 Planificacion en mercados competitivos

La reestructuracion de los sistemas eléctricos y la introduccion de la competencia en la ge-
neracion plantean dificultades adicionales en la planificacion de la expansion de la red de
transporte (ver seccion 1.3). En particular, hay diversos aspectos que han de ser tenidos en
cuenta [30, 165]:

e La definicion de la funcion objetivo que se utiliza para evaluar la solucion obtenida.
Asumiendo una planificacion centralizada, se podria plantear, como en el contexto tra-
dicional, la minimizacion del coste total de inversion y operacion. Sin embargo, para
tener en cuenta expresamente el entorno competitivo, el planteamiento equivalente con-
sistiria en la maximizacion del beneficio social global, es decir, de la suma del benefi-
cio neto de consumidores y generadores.

e La relacion entre la expansion de la red de transporte y la expansion del sistema de ge-
neracion.

e El gran nivel de incertidumbre, asociado fundamentalmente a la expansion de la gene-
racion y al funcionamiento del mercado de generacion.

e Lainfluencia de la red de transporte en el funcionamiento del mercado de generacion.

e La relacion entre la planificacion del transporte y el precio que los agentes que inter-
vienen en el sistema han de pagar por el uso de la red.
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Con respecto a la definicion de la funcion objetivo, se han planteado en la literatura diver-
sas variantes para integrar el entorno competitivo en el modelo:

e Maximizar el beneficio social global, integrando la simulacién del funcionamiento del
mercado de generacion en el problema de planificacion de la red de transporte [166-
175].

e Incluir de forma expresa el coste asociado a la saturacion de la red, es decir, el coste de
la congestion, lo que permite evaluar la influencia de la red en el mercado eléctrico
[176-184]. En [185] se contempla, ademas del coste de la congestion, el impacto en la
expansion de la red de las posibles decisiones de inversion en plantas de generacion,
pudiéndose utilizar los resultados como una planificacion indicativa que incentive las
inversiones en generacion.

e En un contexto de planificacion totalmente descentralizada, la funcidon objetivo se pue-
de plantear maximizando el beneficio de la empresa transportista y asumiendo un de-
terminado esquema para la imputacion de los costes de la red a los agentes que inter-
vienen en las transacciones [186-191].

Una alternativa para tener en cuenta las incertidumbres asociadas a la expansion de la ge-
neracion y al funcionamiento del mercado consiste en analizar un conjunto limitado de es-
cenarios de generacion, a los cuales se puede asignar una determinada probabilidad. La re-
soluciéon del problema para cada escenario se realiza entonces mediante métodos
deterministas y el plan de expansion 6ptimo se determina a través de un analisis de riesgos
[192-198]. No obstante, dado que hay muchos factores que provocan incertidumbre, la
combinacion de todos ellos puede dar lugar a una enorme cantidad de escenarios. Para
abordar un problema tan complejo se pueden utilizar métodos de optimizacion estocéstica
y técnicas de simulacion basadas en el método de Monte Carlo [199-202].

En [203] se propone un modelo que integra, no solo el mercado de generacidn, sino
también el problema de la expansion de la generacion en un entorno competitivo desde el
punto de vista de las empresas generadoras.

De forma maés general y compleja, el modelo de planificacion propuesto en [204] simu-
la la toma de decisiones, tanto de la expansion de la red de transporte por parte de las em-
presas transportistas, como de la expansion de la generacion por parte de las empresas ge-
neradoras. Ademas, integra en la simulacion el funcionamiento del mercado y los procesos
propios del operador del sistema. Los mismos autores plantean en [205] un modelo similar
que tiene en cuenta, adicionalmente, la incertidumbre de los datos mediante el método de
simulacién de Monte Carlo.

En sistemas eléctricos totalmente descentralizados, donde cada agente toma sus deci-
siones buscando su propio beneficio, el problema de la expansion de la red de transporte y
de la asignacion de los costes entre los usuarios se puede plantear también utilizando la
teoria de juegos [206-224].
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2.11.10 Integracion de energias renovables

Otro aspecto importante es la creciente integracion en el sistema de energia procedente de
fuentes renovables y, en particular, de energia edlica [225]. El caracter variable de este tipo
de energias da lugar a incertidumbres adicionales en el proceso de planificacion.

En [90, 142, 226-232] se plantean modelos que incorporan las incertidumbres asociadas
a la produccion edlica. En [233] se analiza conjuntamente la inversidon en generacion edlica
y los refuerzos requeridos en la red de transporte, incluyendo el efecto de los subsidios que
se utilizan en la mayoria de los mercados eléctricos para promover la inversion en energia
edlica.

Por otro lado, el aumento de la capacidad de interconexion entre distintos mercados
eléctricos con presencia de generacion eolica beneficia al desarrollo de esta tecnologia. No
obstante, estas interconexiones afectan al valor de mercado de la produccion edlica desde
el punto de vista del generador, como se detalla en [234].

En [235] se presenta un modelo que integra las decisiones de inversion a largo plazo en
generacion, transporte y capacidad de almacenamiento de energia. El modelo considera
simultdneamente tecnologias de generacion con combustibles fosiles (carbon y gas natural)
y tecnologias renovables (edlica y solar fotovoltaica), asi como las fluctuaciones a corto
plazo de la produccion con estas ultimas. La utilizacion de sistemas de almacenamiento de
energia se plantea también en [236].

En el caso particular del sistema eléctrico europeo, la problematica de la integracion de
las energias renovables en el sistema y las expansiones necesarias para completar con éxito
dicha integracion se analizan detalladamente en [237-242].

En [243] se estudia la capacidad adicional de interconexion entre la peninsula ibérica y
Francia, que seria necesaria para integrar la generacion intermitente prevista en la peninsu-
la en el periodo 2020-2050.

Un resumen de los principales estudios de planificacion de la red de transporte para la
integracion de energia edlica, realizados en Estados Unidos y Europa, se puede consultar
en [244].

2.11.11 Transporte en corriente continua

El transporte en alta tension en corriente continua tiene caracteristicas que hacen que sea
una opcion adecuada en determinadas aplicaciones, como pueden ser las lineas subterra-
neas o submarinas. En general, la integracion de conexiones en corriente continua requiere
de un gran esfuerzo de planificacion [245].

En [246] se plantea un modelo que, dentro de un mercado competitivo, contempla la
instalacion tanto de lineas en corriente alterna, como de lineas en corriente continua.
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2.11.12 Planificacion con FACTS

Los dispositivos FACTS (Flexible Alternating Current Transmission Systems) son equipos
electronicos que permiten controlar los flujos en la red e incrementar la capacidad real de
transporte de las lineas. Estos equipos representan una posible alternativa para cubrir las
necesidades de expansion de la red, junto con la adicion de nuevas lineas [247].

El modelo propuesto en [248] incorpora tanto la construccion de nuevas lineas como la
instalacion de dispositivos FACTS, en la planificacion dinamica a largo plazo dentro de un
mercado competitivo.

En [249, 250] se presenta un modelo para evaluar las inversiones en transporte en el
sistema eléctrico europeo, considerando las incertidumbres en el precio de los combusti-
bles y en el crecimiento de la demanda. La metodologia propuesta evalua la instalacion de
dispositivos FACTS cuantificando el valor de la flexibilidad que aportan al sistema.

2.11.13 Planificacion espacial

La determinacion del recorrido de las lineas aéreas depende, entre otros, de factores me-
dioambientales y de criterios de ordenacion del territorio. La consideracion de estos facto-
res es una tarea compleja y suele provocar retrasos considerables en la construccion de las
infraestructuras.

En los métodos de planificacion tradicionales se asume que las rutas de las posibles li-
neas han sido determinadas previamente. En [251] se propone un método que integra la ob-
tencion del recorrido 6ptimo de las lineas en la planificacion de la red. Este método incor-
pora las caracteristicas del territorio a la formulacion del modelo, utilizando para ello
mapas obtenidos mediante sistemas de informacion geografica.

En [252] se analizan en detalle los factores espaciales que pueden determinar la planifi-
cacién de lineas de transporte entre el norte de Africa y Europa.



Capitulo 3
Métodos de resolucion

3.1 Complejidad del problema

En este capitulo se describen los principales métodos que se utilizan para resolver el pro-
blema de optimizacion con el que se formula el problema de la expansion de la red eléctri-
ca de transporte a largo plazo (ver Capitulo 2).

Tomando como base el modelo DC (ver seccion 2.2), se obtiene un problema de pro-
gramacion no lineal entera mixta (PNLEM), cuya resolucion en redes reales de gran tama-
o es extremadamente compleja debido a su caracter no lineal y no convexo y a la presen-
cia de variables enteras. El problema presenta un gran niimero de soluciones Optimas
locales y su complejidad aumenta de forma exponencial con el tamafio de la red.

Se trata de un problema de optimizacion combinatoria que pertenece a la clase
NP-hard. Por lo tanto, no hay algoritmos conocidos que puedan resolver el problema en
tiempo polindmico y ademds hay importantes razones tedricas para creer que tales algorit-
mos no existen [253].

En una red de muy pequeiio tamaiio el problema se puede resolver mediante un algo-
ritmo de busqueda exhaustiva. Este algoritmo es una técnica de fuerza bruta que consiste
en generar todos los posibles candidatos para la solucion del problema, seleccionando
aquellos que satisfacen todas las restricciones, y encontrar la solucion deseada, es decir,
aquella que optimiza la funcion objetivo.

Siendo R el numero de ramas de la red donde se pueden afiadir nuevos circuitos (aque-

max

llas donde n;’é" >0) y suponiendo que n;" tiene el mismo valor en todas las ramas, el

numero total de posibles configuraciones (N) resulta ser de:

N =™ +1)". 3.1)

José Antonio Sanchez Rodriguez, Planificacion Estatica de la Red Eléctrica de Transporte 45
Mediante Algoritmos Genéticos, Tesis Doctoral, Universidad de Oviedo 2013



46 3 Métodos de resolucion

Debido al elevado nimero de configuraciones que seria necesario evaluar', el método de
busqueda exhaustiva solo resulta viable para valores muy pequefios de R.

Una alternativa para manejar este tipo de problemas consiste en resolverlos de forma
aproximada mediante un algoritmo répido. El objetivo en este caso es obtener una buena
solucidn, que en general no coincidira con la solucion 6ptima. La mayoria de los métodos
aproximados se basan en reglas heuristicas, es decir, en reglas que se derivan de la expe-
riencia, no de pruebas matematicas.

Uno de los primeros autores que planted la resolucion de este problema fue Knight en
1959 [254]. Knight utiliz6 un método de programacion lineal con variables enteras que so-
lo puede asegurar la obtencion de una solucidon en redes de pequefio tamano. En 1966,
Burstall [255] propuso un método de buisqueda heuristica que no garantiza la obtencion de
la solucién Optima y lo aplicod a redes de hasta 16 nudos. Posteriormente, Garver en 1970
[37] propuso un método aproximado de tipo heuristico con el que es posible resolver redes
de gran tamaio utilizando programacion lineal.

Se han propuesto una gran variedad de algoritmos para resolver el problema de la ex-
pansion de la red eléctrica de transporte a largo plazo. Los métodos propuestos se pueden
clasificar en tres grandes grupos [30-34]:

e M¢étodos clésicos de programacion matematica.
e Algoritmos heuristicos constructivos.

e Algoritmos metaheuristicos.

3.2 Métodos clasicos de programacion matematica

En general, los algoritmos de programacion matematica se pueden aplicar solamente a sis-
temas de pequeio tamafio, ya que en redes grandes los tiempos de célculo requeridos pue-
den ser excesivos. Ademads, suelen presentar problemas de estabilidad numérica y en mu-
chos casos la solucion que se obtiene es un minimo local.

Los métodos mas utilizados son los siguientes:

e Algoritmo branch-and-bound [59, 91, 256-258]. También se conoce como algoritmo
de ramificacion y poda o de ramificacion y acotacion. Se trata de un algoritmo enume-
rativo basado en un arbol de blisqueda binario, donde los nodos representan configura-
ciones del problema a evaluar y las ramas se corresponden con decisiones de variacion
de la configuracion. El arbol representa implicita o explicitamente todas las posibles so-

" En una red con mas de 20 nudos podria haber, teéricamente, mas de 200 ramas candidatas para afiadir cir-
cuitos. Con 200 ramas y un maximo de 2 circuitos por rama, el nimero de posibles configuraciones seria ma-
yor de 10”°. Como comparacion, segin Wolfram|Alpha (http://www.wolframalpha.com), el nimero estimado
de 4tomos en el universo es de 10%.
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luciones enteras, lo que garantiza que, dado un tiempo suficiente, se obtendra la solu-
cién Optima.

e Descomposicion de Benders [38, 40, 117, 164, 259-261]. El método de Benders des-
compone el problema original en otros dos: el problema maestro de inversion y el sub-
problema de operacion. El primero determina un plan de inversion con minimo coste y
el segundo analiza la factibilidad de este plan (ver seccidon 2.10.1). Si el plan no es fac-
tible, se afiaden restricciones adicionales, denominadas cortes, al problema maestro y se
vuelve a resolver este. El algoritmo es iterativo, alternando la resolucion de ambos pro-
blemas hasta obtener una solucion factible.

¢ Programacion dinamica [54-57]. Se trata de un método inventado por el matematico
estadounidense Richard Bellman alrededor de 1950 para optimizar problemas de deci-
sion multietapa [253]. El método se basa en la resolucion de subproblemas superpues-
tos, resolviendo cada subproblema una sola vez y utilizando estas soluciones para obte-
ner la solucion del problema original.

3.3 Algoritmos heuristicos constructivos

Un algoritmo heuristico constructivo (AHC) es un proceso iterativo en el que se afiade uno
o varios circuitos al sistema en cada iteracion. La eleccion de los circuitos se realiza en
funcién de un indice de sensibilidad. El proceso termina cuando se obtiene una solucion
factible y, por lo tanto, no es necesario afiadir mas circuitos. Este tipo de algoritmos son
capaces de obtener soluciones de calidad aceptable, son ademas faciles de implementar,
robustos y presentan una rapida convergencia, pero no proporcionan una optimizacion glo-
bal.
En general, la estructura de estos algoritmos suele ser la siguiente [262]:

1. Considerar una topologia inicial de la red y un modelo matematico.

2. Resolver el modelo matematico. En general, en funcion del modelo elegido sera nece-
sario resolver un problema de PL o de PNL. Si la resolucion indica que el sistema opera
adecuadamente, entonces la topologia analizada es una posible solucidn, en ese caso ir
al paso 4.

3. Utilizando un indice de sensibilidad, identificar el circuito méas conveniente y afiadirlo a
la topologia actual. Ir al paso 2.

4. Ordenar los circuitos afiadidos en orden decreciente de coste. Verificar si el sistema
opera adecuadamente al eliminar el primero de ellos. En caso afirmativo el circuito se
elimina de la solucion, en caso contrario se mantiene. La prueba se repite con todos los
circuitos afiadidos. La configuracion final es la solucion buscada.

Una de las limitaciones que presentan estos algoritmos es que algunos de los circuitos afia-
didos durante el proceso se vuelven innecesarios después de la incorporacion de otros mas
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importantes. El paso 4 se afiade precisamente para evitar este problema y se puede conside-
rar que representa una fase de optimizacion local.

Los AHC se han utilizado también como generadores de topologias iniciales de buena
calidad que sirven de punto de partida para la aplicacion de otros métodos, como puede ser
el algoritmo branch and bound o técnicas metaheuristicas.

Los distintos algoritmos existentes se diferencian principalmente en el indice de sensi-
bilidad utilizado. Se pueden distinguir dos tipos de algoritmos [263]:

e Los que obtienen el indice de sensibilidad resolviendo el modelo matematico relajado
que se obtiene al eliminar la restriccion de integralidad de las variables n,, es decir, al

eliminar la restriccion (2.8) del modelo DC.

e Los que utilizan el comportamiento eléctrico del sistema para construir el indice de
sensibilidad.

3.3.1 AHC basados en el modelo relajado

Entre los algoritmos que emplean el modelo matematico relajado, los mas importantes son
los siguientes:

e Algoritmo de Garver.
e Algoritmo de Villasana-Garver-Salon.

El algoritmo de Garver [37, 262, 264] utiliza el modelo de transporte (ver seccion 2.3) y
resuelve el problema de PL que se obtiene al eliminar la restriccion (2.21). El indice de
sensibilidad viene dado por el valor siguiente en cada rama:

G _ max
1SS =n, P (3.2)

En cada iteracion se anade un circuito en la rama que tenga el maximo valor del indice de
sensibilidad. Este algoritmo presenta dos importantes inconvenientes:

e Al utilizar el modelo de transporte, la solucion obtenida puede no ser factible con el
modelo DC.

e Cuando los valores de n; son muy pequeiios, lo que suele ocurrir al final del proceso,

la adicién de un circuito entero puede provocar grandes desviaciones de la solucion 6p-
tima.

El algoritmo de Villasana-Garver-Salon [39] utiliza el modelo hibrido lineal (ver seccion
2.4), resolviendo el problema de PL que se obtiene al eliminar la restriccion (2.30). El in-
dice de sensibilidad es el mismo que en el caso anterior y se utiliza de la misma forma. La
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ventaja de este algoritmo es que la solucion final obtenida es siempre factible con el mode-
lo DC.

El algoritmo de Garver se puede adaptar para utilizarlo directamente con el modelo DC
[263, 265]. Esta formulacion tiene el inconveniente de que es necesario resolver un pro-
blema de PNL en cada iteracion, lo que resulta mucho mas dificil, sobre todo en problemas
de gran tamano. Ademas, los problemas de PNL son no convexos, por lo que pueden con-
verger a Optimos locales, provocando desviaciones en el proceso de busqueda.

La eficiencia del algoritmo de Garver se puede mejorar si se combina con un algoritmo
de busqueda local [266, 267]. Este método se basa en aumentar el espacio de busqueda pa-
ra intentar evitar la convergencia a un minimo local, de forma que la solucién obtenida se
acerque mas al optimo global.

3.3.2 AHC basados en el comportamiento eléctrico

Los principales algoritmos que utilizan el comportamiento eléctrico del sistema para cons-
truir el indice de sensibilidad son los siguientes:

e Algoritmo de minimo esfuerzo.
e Algoritmo de minimo corte de demanda.

El algoritmo de minimo esfuerzo [43] resuelve el flujo de cargas utilizando el modelo DC
sin funcion objetivo y sin limites de transporte, por lo que se permite la sobrecarga de los
circuitos. Para poder manejar sistemas con nudos aislados, se superpone una red ficticia,
utilizando circuitos con reactancias muy superiores a las normales (10* veces), en todas las
ramas donde se permite afiadir nuevos circuitos. El indice de sensibilidad intenta identifi-
car el circuito mas conveniente en funcion de su coste y de la distribucion de los flujos de
potencia en la red y viene dado por:

_1(01 _ej)zbij .

ISZ./‘.ne =
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(3.3)
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En cada iteracion se aiade un circuito en la rama que tenga el maximo valor del indice de
sensibilidad. El algoritmo finaliza cuando no existen circuitos sobrecargados. Este método
tiene la ventaja de que no es necesario utilizar métodos de programacién matematica.

El algoritmo de minimo corte de demanda [268, 269] resuelve un problema de PL para
calcular el minimo corte de demanda (ver seccioén 2.10.1). Como en el caso anterior, su-
perpone una red ficticia sobre la red existente. El indice de sensibilidad intenta identificar
el circuito que provocaria la mayor reduccion en el corte de demanda. Para tener en cuenta
también el coste de los circuitos, dicho indice se expresa como:
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donde 7, y 7; son las variables duales (precios sombra) asociadas a la restricciones (2.76)

correspondientes a los nudos 7 y j respectivamente.

En cada iteracion se afiade un circuito en la rama que tenga el maximo valor del indice
de sensibilidad. El algoritmo finaliza cuando no existe corte de demanda.

En [270, 271] se combina el algoritmo de minimo corte de demanda y el algoritmo de
Garver. En primer lugar, se utiliza el indice de sensibilidad del algoritmo de minimo corte
de demanda para seleccionar un conjunto limitado de ramas candidatas para afiadir circui-
tos. Posteriormente, mediante el indice de sensibilidad del algoritmo de Garver, se anade el
circuito mas conveniente. El proceso se repite de forma iterativa hasta conseguir una ope-
racion adecuada de la red.

Los algoritmos anteriores convergen en general a un minimo local. Para mejorar su efi-
ciencia, mediante la ampliacion del espacio de busqueda, se pueden combinar con algorit-
mos de busqueda local [109, 162, 272].

3.3.3  Otros algoritmos heuristicos

Ademas de los algoritmos heuristicos de tipo constructivo descritos, cuya aplicacion en sis-
temas reales ha sido muy estudiada, se han propuesto en la literatura numerosos métodos
heuristicos para resolver el problema, entre los que se pueden sefialar los siguientes:

e M¢étodo backward o de eliminacion [83, 273, 274]. Consiste en afiadir inicialmente a la
red todos los circuitos candidatos. Posteriormente y mediante un método iterativo se
van eliminando los circuitos menos adecuados uno a uno. Para ello se resuelve el mo-
delo matematico y se utiliza un determinado criterio de eliminacion.

e M¢étodos basados en la eliminacidon de sobrecargas mediante la adicion de circuitos de
forma iterativa, utilizando determinados criterios empiricos de tipo técnico y economi-
co elegidos por el planificador [275-277].

e M¢étodos basados en busquedas heuristicas que, partiendo de un disefio inicial, buscan
un conjunto de mejores soluciones, afiadiendo o eliminando circuitos en funcion de una
estrategia fijada por el planificador [255, 278-282].
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3.4 Algoritmos metaheuristicos

Los algoritmos metaheuristicos son métodos en los que hay una interaccion entre procedi-
mientos de optimizacion local y estrategias de optimizacion global. De esta forma se obtie-
ne un proceso que es capaz de evitar la convergencia a 6ptimos locales, realizando una ro-
busta exploracion del espacio de soluciones [283].

En los tltimos afios se han desarrollado algunos algoritmos que han resultado muy efi-
caces para la resolucion de problemas complejos, especialmente para problemas de tipo
combinatorio, como es el caso del problema de la expansion optima de la red eléctrica de
transporte.

Aunque no es posible asegurar el caracter Optimo de la solucion obtenida, estos algo-
ritmos son métodos robustos capaces de proporcionar soluciones cercanas al 6ptimo global
en redes de gran tamafio. En general requieren un elevado esfuerzo computacional, aunque
esta limitacion no se puede considerar critica en aplicaciones de planificacion. Estas técni-
cas estan actualmente en continuo desarrollo, por lo que se pueden plantear muchas mejo-
ras en cuanto a su aplicacion a problemas concretos.

3.4.1 Descripcion

Los algoritmos metaheuristicos mas utilizados en la planificacion de la red de transporte se
detallan a continuacion. Entre paréntesis se indican la terminologia y las siglas utilizadas
en lengua inglesa, ya que se utilizan habitualmente:

e Algoritmos genéticos (genetic algorithms, GA) [64, 96, 97, 137, 284-300]. Los algo-
ritmos genéticos se basan en los mecanismos naturales de la evolucion. Generan una
poblacion constituida por un conjunto de posibles soluciones y la hacen evolucionar
durante una serie de generaciones utilizando tres mecanismos basicos: seleccion, cru-
zamiento y mutacion. Pueden resolver problemas de gran tamafio lineales o no lineales
y su eficiencia depende del ajuste de sus parametros de control.

e Programacion evolutiva (evolutionary programming, EP) [301]. Es un algoritmo de
optimizacion global de la misma familia que los algoritmos genéticos. Tradicionalmen-
te, la programacion evolutiva no utiliza el operador cruzamiento. Las nuevas soluciones
candidatas se obtienen a partir de las existentes empleando solamente el operador mu-
tacion.

e Evolucion diferencial (differential evolution, DE) [48, 302-304]. Es otro algoritmo de
computacion evolutiva aplicable a un gran niimero de problemas de optimizacion.
Comparte muchas caracteristicas con los algoritmos genéticos, siendo en este caso el
mecanismo de mutacién el operador dominante.
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Estrategias evolutivas (evolution strategies, ES) [48]. Son también algoritmos evolu-
tivos, centrados mas en la evolucion de los caracteres hereditarios que en los mecanis-
mos genéticos de la evolucion.

Recocido simulado (simulated annealing, SA) [65, 305, 306]. Se inspira en el proceso
de recocido en metalurgia, en el que un material se calienta y posteriormente se enfria
lentamente en condiciones controladas para incrementar el tamafio de los cristales y re-
ducir sus defectos.

Rebote simulado (simulated rebounding, SR) [76]. Es un algoritmo similar al de reco-
cido simulado, pero utilizando una analogia con el proceso de choque inelastico de un
cuerpo bajo los efectos de un campo gravitacional.

Busqueda de la armonia (harmony search, HS) [71, 307, 308]. Este algoritmo se basa
en una analogia con el proceso de improvisacion musical por el que los musicos buscan
un estado perfecto de harmonia entre ellos. Resulta facil de adaptar a diversos tipos de
problemas de optimizacidn en ingenieria.

Busqueda tabu (tabu search, TS) [48, 309-311]. Este método es una extension de los
métodos clasicos de busqueda local que permite escapar de los minimos locales. El
principio basico consiste en realizar una busqueda local siempre que se encuentra un
minimo local, permitiendo el desplazamiento por zonas donde la funciéon objetivo em-
peora. Las soluciones evaluadas previamente se almacenan en memorias, conocidas
como listas tabti, para evitar volver a evaluarlas.

Procedimiento de busqueda avariciosa, aleatoria y adaptativa (greedy randomized
adaptive search procedure, GRASP) [312, 313]. Este procedimiento es una técnica
heuristica de muestreo iterativo compuesta por dos fases: una fase de construccion y
otra de busqueda local. En la primera fase el algoritmo encuentra una solucion factible
al problema y en la segunda se mejora la solucion obtenida mediante una busqueda lo-
cal.

Optimizacion por enjambre de particulas (particle swarm optimization, PSO) [48,
74,75, 161, 314-316]. Este método se inspira en el comportamiento social de busqueda
de algunos animales como las bandadas de péjaros o los bancos de peces. Las particulas
del enjambre se mueven en su entorno siguiendo a los miembros més adaptados y tie-
nen tendencia a dirigirse a las zonas que tradicionalmente han resultado mejores.
Optimizacion por colonia de hormigas (ant colony optimization, ACO) [48, 317,
318]. Este algoritmo se inspira en el comportamiento de las hormigas, las cuales viven
en colonias con un alto grado de organizacion e intentan encontrar las rutas mas cortas
entre su colonia y las fuentes de alimento. Para ello marcan sus rutas depositando can-
tidades de feromona y rastrean la feromona previamente depositada por otras. Su prin-
cipal aplicacion es la resolucion de problemas de optimizacion combinatoria.
Algoritmo de simulacion del crecimiento de las plantas (p/ant growth simulation al-
gorithm, PGSA) [319]. Es un algoritmo de busqueda aleatoria que simula el fototro-
pismo de las plantas.
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Algoritmos basados en caos (chaos optimization algorithms, COA) [320]. Estos algo-
ritmos son técnicas de optimizacion global basadas en la generacion de secuencias nu-
méricas caoticas, en lugar de utilizar generadores de nimeros aleatorios.

Método de entropia cruzada (cross-entropy method, CEM) [321]. Se trata de un mé-
todo de busqueda estocastica que comienza asignando una determinada distribucion de
probabilidad en una region factible. De forma iterativa, se va actualizando dicha distri-
bucion a partir de muestras aleatorias tomadas de la region factible.

Sistemas inmunes artificiales (artificial immune systems, AIS) [48]. En este grupo se
incluyen diferentes algoritmos que se inspiran en el sistema inmune de los seres huma-
nos. Dicho sistema se caracteriza por tener un comportamiento robusto, descentraliza-
do, adaptativo y tolerante a los fallos, por lo que resulta atractivo para el desarrollo de
aplicaciones de inteligencia computacional.

Algoritmos metaheuristicos hibridos [63, 322-324]. Los algoritmos hibridos combi-
nan conceptos de varios métodos metaheuristicos e incluso pueden incorporar otras
técnicas de optimizacion como los métodos clasicos de programacion matematica. Es-
tas combinaciones explotan las ventajas particulares de cada método y pueden tener
mejor comportamiento que los métodos puros, aunque también resultan significativa-
mente mas complejos.

3.4.2 Comparacion

Existe una gran variedad de algoritmos metaheuristicos con comportamientos muy diferen-

tes, por lo que es muy dificil establecer comparaciones entre ellos. Para que la compara-

cion sea significativa, es necesario tener en cuenta varios factores [325]:

El problema o conjunto de problemas que se utiliza para probar los algoritmos. Es
imprescindible utilizar problemas de gran tamafio para los que no se puede obtener la
solucion 6ptima en un tiempo razonable.

El ajuste de los parametros. Todos los algoritmos metaheuristicos tienen un niimero
de parametros configurables que influyen en su comportamiento, cuyos valores Optimos
hay que determinar antes de su ejecucion. Cuanto mayor sea este nimero, mayor sera la
complejidad del algoritmo ya que se necesitard un esfuerzo mucho mayor para ajustar
sus valores. Por otro lado, si los parametros de un determinado algoritmo se han ajusta-
do para resolver un tipo de problema, la comparacion con otros algoritmos se podria
considerar injusta.

La calidad de la solucion. La mejor forma de evaluar la calidad de las soluciones ob-
tenidas consiste en compararlas con la solucion 6ptima. Sin embargo, esto no siempre
es factible ya que, si el problema es lo suficientemente grande, es posible que no se co-
nozca la solucion 6ptima.
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El esfuerzo computacional requerido. Este esfuerzo se puede valorar mediante el
tiempo de ejecucion de los algoritmos; aunque hay que tener en cuenta que este depen-
de de la implementacion desarrollada y de la potencia de computacién disponible. Una
alternativa para valorar el esfuerzo computacional consiste en comparar el nimero de
veces que es necesario evaluar la funcion objetivo. Esta alternativa tiene la desventaja
de que no incluye otras operaciones de los algoritmos que en ocasiones pueden requerir
un tiempo de calculo mayor.

Se han realizado algunos estudios para comparar el comportamiento de varios algoritmos

metaheuristicos en la resolucion del problema de la expansion optima de la red de transpor-
te [48, 76, 302, 307, 308, 322-324, 326-330]. No obstante, estos analisis tienen un alcance
limitado, por lo que sus conclusiones no se pueden considerar definitivas.

3.5 Herramientas de desarrollo

Para desarrollar y resolver los modelos matematicos del problema de la expansion 6ptima

de la red de transporte se pueden utilizar distintas herramientas [30], entre las cuales se

pueden destacar las siguientes:

Lenguajes de programacion de proposito general: Fortran, C++, Python, etc. Esta
opcion permite reducir los tiempos de ejecucion y facilita la integracion del modelo con
otras aplicaciones.

Hojas de calculo: Excel’, Gnumeric’, etc. Las hojas de célculo tienen la ventaja de
contar con un entorno grafico que integra el almacenamiento y manejo de los datos, la
creacion de graficos a partir de los resultados y el desarrollo de aplicaciones mediante
un lenguaje de programacion de macros. Sin embargo, tienen como inconveniente que
en modelos de gran tamafio resulta dificil la depuracion de errores. Ademas, en general
es complicado entender y modificar modelos creados por otros.

Entornos de calculo numérico o simbdlico: MATLAB®, GNU Octave’, Scilab®,

GAUSS’, Mathematica®, Maple’, etc. Estos entornos permiten resolver problemas de

? Ver http://www.microsoft.com.

* Ver http:/projects.gnome.org/gnumeric/.

* Ver http://www.mathworks.com.

> Ver http://www.gnu.org/software/octave/.

° Ver http://www.scilab.org.

7 Ver http://www.aptech.com.

* Ver http://www.wolfram.com.

’ Ver http://www.maplesoft.com.
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optimizacion e incluyen potentes herramientas de visualizacion. La velocidad de ejecu-
cion es inferior a la que se obtiene utilizando lenguajes de propdsito general, aunque es-
to puede ser aceptable en aplicaciones de planificacion.

e Sistemas de modelizacion algebraica: GAMS", AIMMS', AMPL", FICO Xpress",
LINGO", MPL", etc. Estos sistemas permiten formular problemas de optimizacion de
forma sencilla, utilizando un lenguaje de modelizacidon propio. Una vez desarrollado el
modelo, el sistema realiza la conversion del problema al formato requerido por los al-
goritmos de resolucion. Sin embargo, resultan poco versatiles para la resolucion de
multiples escenarios asociados a un mismo problema y no suelen disponer de herra-
mientas heuristicas de resolucion.

Sea cual sea la herramienta de desarrollo que se utilice, sera necesario resolver uno o va-
rios problemas de programacion matematica. Estos problemas pueden ser lineales o no li-
neales y pueden tener o no variables enteras. Para resolverlos es habitual utilizar librerias
de optimizacidn ya desarrolladas, también conocidas como solvers, cuya eficiencia ha sido
suficientemente probada en multitud de aplicaciones.

Algunos de los solvers mas utilizados son: Frontline Solvers', MOSEK", MINOS",
GUROBI OPTIMIZER ", KNITRO”, IBM ILOG CPLEX Optimizer*, GLPK?, Ip_solve”,
etc.

Por otra parte, hay que tener en cuenta que el proceso de planificacion de la red de
transporte es muy complejo y resulta imprescindible la aplicacion de criterios basados en la
experiencia, como complemento a las formulaciones matematicas. Para analizar los resul-
tados de los modelos e incorporar al proceso de decision reglas heuristicas derivadas de la
experiencia, se pueden desarrollar sistemas expertos [331]. Un sistema experto incorpora
una base de datos de conocimientos y es capaz de interaccionar con el usuario para ayudar

' Ver http://www.gams.com.

"' Ver http://www.aimms.com.

2 Ver http://www.ampl.com.

" Ver http://www.fico.com.

" Ver http://www.lindo.com.

" Ver http://www.maximalsoftware.com.
' Ver http://www.solver.com.

" Ver http://www.mosek.com.

" Ver http://www.sbsi-sol-optimize.com.
" Ver http://www.gurobi.com.

* Ver http://www.ziena.com.

*!' Ver http://www.cplex.com.

* Ver http://www.gnu.org/software/glpk/.

* Ver http://Ipsolve.sourceforge.net.
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a la toma de decisiones. Se pueden encontrar ejemplos de la utilizacion de sistemas exper-
tos en la planificacion de la expansion de la red de transporte en [332-335].



Capitulo 4
Algoritmo genético

4.1 Modelo y funcion objetivo

En este capitulo se describe el modelo matematico considerado y el algoritmo genético
(AG) desarrollado para resolver el problema de la planificacion estatica de la expansion de
la red eléctrica de transporte a largo plazo.

Caracteristicas del modelo matematico:

e El modelo analiza la expansion optima de la red para un escenario con niveles de gene-
racion y demanda conocidos. Tipicamente, estos niveles corresponderian a la méxima
demanda prevista para el horizonte temporal considerado.

e Se utiliza el modelo DC (ver seccidon 2.2), ya que es el mas adecuado para realizar el
disefio 6ptimo de la red de transporte a largo plazo.

e Puesto que el AG se basa en el andlisis de una poblacion constituida por un conjunto de
posibles soluciones (ver seccion 3.4.1), hay que tener en cuenta que muchas de ellas no
seran factibles. Debido a esto se utiliza la formulacion del modelo DC factible (ver sec-
cion 2.10.2). Con este modelo se pueden evaluar todas las soluciones propuestas, sean o
no factibles, ya que admite la posibilidad de suprimir parte de la demanda.

e No se incluyen las pérdidas de forma expresa en las ecuaciones del modelo. La poten-
cia de pérdidas en las redes de transporte es muy pequeia en comparacion con la po-
tencia transportada (ver seccion 2.8), por lo que su influencia en las ecuaciones en
cuanto a que no se supere la capacidad maxima de transporte de las lineas se puede
despreciar. De esta forma se evita la aparicion de términos no lineales.

e Aunque la potencia de pérdidas no se incluye en las ecuaciones del modelo, el coste to-
tal de las pérdidas durante la vida til de las lineas no es en absoluto despreciable frente
al coste de inversion. Por lo tanto, resulta necesario considerar dicho coste en la formu-
lacion del problema. Para ello se incluye expresamente el coste de las pérdidas en la
funcidn objetivo (ver seccion 2.10.3), estimando su valor a partir de los flujos de poten-
cia activa calculados en el modelo DC.

José Antonio Sanchez Rodriguez, Planificacion Estatica de la Red Eléctrica de Transporte 57
Mediante Algoritmos Genéticos, Tesis Doctoral, Universidad de Oviedo 2013
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e La funcidn objetivo (v), incluyendo el coste de las pérdidas, viene dada por la expre-

sion (2.92). Si no se desea incluir el coste de las pérdidas, la funcion objetivo sera la
expresion (2.82).

e No se incluyen los aspectos adicionales que se describen en la seccion 2.11.

e El algoritmo no resuelve el modelo de forma directa, sino que consiste en mejorar un
conjunto de posibles soluciones a partir de los resultados del andlisis de factibilidad de
las mismas (ver seccion 2.10.1). Desde el punto de vista de la complejidad matematica,
solo se requiere la resolucion de problemas de programacion lineal (PL).

4.2 Componentes y operadores

El término algoritmo genético (AG) fue utilizado por vez primera en 1975 por John
Holland [336]. Posteriormente, muchos investigadores han contribuido al desarrollo y apli-
cacion de estos algoritmos a la resolucion de problemas de optimizacién combinatoria, en-
tre los que cabe destacar a David Goldberg [337].

Los AG son algoritmos de busqueda y optimizacion inspirados por los mecanismos de
la seleccion natural y de la genética [338, 339]. Una de sus principales caracteristicas es
que trabajan con una poblacion de soluciones, en lugar de manejar una unica solucién en
cada paso, lo que les permite explorar diferentes regiones del espacio de soluciones simul-
taneamente.

Un AG consta de los siguientes componentes:

e Cromosoma (o individuo): es una cadena de elementos que representa a una posible
solucion del problema. Cada cadena contiene las variables de decision codificadas se-
gun un determinado método de representacion.

e Gen: cada uno de los elementos que forman un cromosoma.

e Locus: posicion de un gen en un cromosoma.

e Alelo: cada uno de los valores que puede tener un gen.

e Genotipo: conjunto de los valores de los genes (variables codificadas). Se refiere a la
estructura interna de los cromosomas.

e Fenotipo: conjunto de valores de las variables (sin codificar). Estd relacionado, por
tanto, con la expresion externa de los genes.

e Poblacién: conjunto de cromosomas o individuos con los que trabaja el algoritmo. Los
individuos van cambiando, pero normalmente el tamafio de la poblacion permanece
constante.

e Funcion de aptitud (o funcién fitness): funcién que se utiliza para evaluar la calidad
de la solucién representada por cada individuo de la poblacion. El algoritmo tiene como
objetivo maximizar el valor de esta funcion.
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La poblacion inicial se puede crear de forma aleatoria o mediante métodos heuristicos que
utilicen los conocimientos y la experiencia disponibles sobre el problema a resolver. Los
individuos creados se evalian, utilizando la funcion fitness, para medir la calidad de las so-
luciones potenciales. Esta poblacion se hace evolucionar, dando lugar a una serie de gene-
raciones, mediante la aplicacion de los operadores genéticos. Dichos operadores son:

e Seleccion: elige a los individuos con mayor valor de la funcidn fitness como padres pa-
ra la proxima generacion. Este operador tiene el objetivo de mejorar la calidad media
de la poblacion, dando a los mejores individuos de una generacidon una mayor probabi-
lidad de participar en la generacion siguiente.

e Cruzamiento (o recombinacion): intercambia el material genético de los individuos
seleccionados, segin una determinada probabilidad, para dar lugar a la descendencia.
De esta forma, el cruzamiento intenta obtener soluciones mejores a las actuales. Este es
el principal operador de un AG, por lo que la probabilidad de cruzamiento debe ser re-
lativamente alta.

e Mutacion: altera un pequeno porcentaje de genes de la descendencia, segun una deter-
minada probabilidad. La mutacion es un operador secundario que ayuda a explorar el
espacio de soluciones, evitando los minimos locales. Para posibilitar la mejora continua
del proceso evolutivo, su probabilidad ha de ser muy pequena.

Para que el AG cubra de forma eficaz el espacio de busqueda, tiene que haber un adecuado
balance entre explotacion (seleccion) y exploracion (cruzamiento y mutacion).

Una vez producida la descendencia mediante los operadores genéticos, los nuevos indi-
viduos se incorporan a la poblacion para formar la generacion siguiente. Para ello se pue-
den utilizar distintos métodos de reemplazo.

El algoritmo finaliza cuando se cumple una determinada condicion de parada. Como
normalmente la solucion dptima no se conoce, se suelen utilizar dos criterios de parada:

e Cuando se alcanza un nimero maximo de generaciones.
e (Cuando la soluciéon dada por el mejor individuo no varia durante un determinado ntime-
ro de generaciones.

La justificacion tedrica de por qué los AG funcionan es todavia un asunto para el que no
hay una respuesta definitiva. En [339] se describen los principales desarrollos tedricos.

4.3 Estructura general

El algoritmo desarrollado se basa en el AG de proposito general PIKAIA [340-342], el
cual fue disefiado originalmente para optimizar (maximizar) funciones con variables conti-
nuas. Durante el desarrollo de la tesis, este algoritmo ha sido completamente modificado
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para resolver problemas de optimizacion combinatoria y adaptado a las caracteristicas del
problema de la planificacion estatica de la red eléctrica de transporte.
El algoritmo tiene una estructura compuesta por dos ciclos iterativos anidados:

e Ciclo reproductivo: controla los mecanismos de creacion de nuevos individuos a partir
de la poblacién existente. En cada iteracion se crean dos nuevos individuos, siendo el
nimero de iteraciones igual a la mitad del tamafio de la poblacion. Por lo tanto, en un
ciclo se crea un niimero de nuevos individuos igual al tamafio de la poblacion.

e Ciclo generacional: controla los criterios que determinan la creaciéon de nuevas gene-
raciones o la finalizacion del algoritmo.

En la Figura 4.1 se muestra un diagrama de flujo con los procedimientos fundamentales del
AG desarrollado. En las siguientes secciones se describen detalladamente sus caracteristi-
cas.

4.4 Codificacion

Las variables codificadas son el namero de nuevos circuitos afiadidos en cada rama ().

La codificacion se realiza utilizando niimeros enteros (con un rango desde 0 hasta n;™),

por lo que se puede decir que el genotipo y el fenotipo son idénticos. Por tanto, el tamafio

del alfabeto utilizado para la codificacion (g), suponiendo que n;™ tiene el mismo valor

en todas las ramas, viene dado por:
q:n;."éx+1. 4.1)

Tradicionalmente, los AG se han desarrollado utilizando codificacion binaria' (¢ =2). Sin

embargo, la utilizacion en este caso de codificacion binaria tiene el problema de la apari-
cion de acantilados de Hamming (Hamming cliffs), es decir, de grandes distancias de
Hamming entre cddigos binarios (genotipo) de soluciones cuyos valores enteros (fenotipo)
estan muy proximos. Por esta razon, se considera que la codificacion entera es la mas ade-
cuada para problemas de optimizacién combinatoria [343].

El algoritmo asigna un gen a cada variable, por lo que el tamafio de cada individuo o
nimero de genes de cada cromosoma (ng) es igual al nimero de ramas donde se pueden

afadir nuevos circuitos (R). El nimero de genes permanece constante durante la ejecucion

del algoritmo.

' No obstante, el codigo genético de los seres vivos utiliza un alfabeto compuesto por cuatro letras.
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En la Figura 4.2 se muestra un ejemplo de la estructura de un cromosoma con 8 genes,
correspondiente a una red con 8 ramas candidatas para afiadir nuevos circuitos.

4.5 Tamaio de la poblacion

El tamafio de la poblacion (np) es un parametro ajustable. Debe ser un numero par y per-

manece constante durante la ejecucion del algoritmo.

El valor 6ptimo de este parametro estd relacionado con el numero de genes de los cro-
mosomas y con su codificacion, pero su determinacién no resulta facil. Si la poblacion es
muy pequefia, el algoritmo no serd capaz de explorar el espacio de busqueda de forma efi-
ciente. Por otro lado, una poblacién demasiado grande puede carecer de la suficiente diver-
sidad genética, por lo que el tiempo requerido para obtener una buena solucidon puede ser
excesivo. Usualmente, se utiliza un tamafo de poblacion entre 30 y 200 [344].

En [339] se analiza el problema de determinar el tamafio minimo necesario para cubrir
el espacio de busqueda de forma eficiente. Se considera que, como minimo, cada punto del
espacio de busqueda deberia de poder alcanzarse desde la poblacion inicial utilizando solo
el operador cruzamiento. Esto solo se puede conseguir si en la poblacion estan presentes
todos los posibles valores de cada gen (o alelos).

Suponiendo que la poblacidén inicial se genera mediante un muestreo aleatorio con re-
emplazo, la probabilidad de que todos los valores de cada gen estén presentes viene dada
por [345]:

' "
p = 9'S(np,q) ’ 4.2)
q qnp

donde S(np,q) es el nimero de Stirling de segunda especie.
A partir de la ecuacion anterior se puede calcular el tamafio de la poblacion necesario
para que la probabilidad Pq* sea mayor que un valor determinado. En la Figura 4.3 se re-

presenta el tamafio minimo necesario para un valor de probabilidad del 99,9% y distintos
valores de ¢ .

N2 N1g Ny5 Nag Nag Nog N35 Nae

012]1]0]3]|]0]1]4

Figura 4.2  Estructura de un cromosoma para una red con 8 ramas candidatas
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Figura 4.3 Tamafio minimo de la poblacion para que todos los alelos estén presentes en la poblacion ini-
cial con una probabilidad del 99,9%

Aunque el problema de determinar el tamafio 6ptimo de la poblacion es mas complejo,
el andlisis anterior respecto al tamafio minimo necesario permite deducir dos importantes
conclusiones [346]:

e El tamafio requerido aumenta con el numero de genes (ng) de forma logaritmica, en

lugar de aumentar segun una funcidén exponencial o lineal, como se podria deducir de
algunos estudios anteriores.

e El tamafio requerido aumenta de forma aproximadamente lineal con el tamafio del alfa-
beto utilizado para la codificacion (g).

4.6 Poblacion inicial

Normalmente se asume que la poblacién inicial se debe crear de forma aleatoria. Otra po-
sibilidad consiste en generarla a partir de una o varias soluciones de buena calidad obteni-
das mediante métodos heuristicos. Esta ultima opcion puede dar lugar a un mejor compor-
tamiento del algoritmo, aunque en algunos casos puede producir una convergencia
prematura a un minimo local. Para evitar la convergencia prematura, es muy importante
que la poblacion inicial presente una buena diversidad genética, lo que se puede conseguir
creando siempre al menos una parte de la poblacion de forma aleatoria.

El AG desarrollado permite crear la poblacion inicial utilizando las dos estrategias
mencionadas:
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e Creacion completamente aleatoria.

e Creacion a partir de una solucioén obtenida mediante un método heuristico.

4.6.1 Creacion aleatoria

La poblacidn inicial se crea generando numeros aleatorios para cada gen, con valores entre

Oy n;“é" , siguiendo una distribucion de probabilidad uniforme discreta.

La distribucion uniforme discreta utilizada tiene la siguiente funcion de masa de proba-
bilidad para cada gen:

Py(ny) = (43)

n; Sl
Asi, todos los posibles valores tienen la misma probabilidad y la suma de todas las proba-
bilidades es igual a la unidad.

4.6.2 Meétodo heuristico

En primer lugar se obtiene una solucion utilizando el modelo hibrido lineal (ver seccion

2.4), permitiendo que el numero de circuitos (n;) sea no entero. Para ello es necesario re-

solver un problema de PL. A partir de esta solucidn se crean todos los individuos de la po-
blacidn inicial de la forma siguiente:

e El primer individuo se crea redondeando la solucioén al entero superior (nl.I/.{) .

e El resto de los individuos se crean a partir del primero, utilizando la distribucion de
probabilidad de Laplace (o distribucion doble exponencial), expresada en forma discre-
ta [347]. Se obtiene asi, para cada gen, una distribucién de probabilidad geométrica o
doble geométrica truncada.

La distribucion de Laplace discreta utilizada tiene la siguiente funcién de masa de probabi-
lidad para cada gen:

- 1- -
P(n,=k)=P (C)plc = P =l 44
L( ij ) L( )p 1+p(1_p3_c_pC_A)p ( )
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donde:

e El rango de posibles valores para cada gen esta comprendido entre 4=0 y B = n;‘é" .

e Lasuma de las probabilidades de todos los posibles valores es igual a la unidad.
e El valor con la maxima probabilidad (moda) es el que se obtiene al redondear al entero
superior el valor obtenido con el modelo hibrido lineal (C = n;) .

e La relacion entre las probabilidades correspondientes a dos valores consecutivos viene
dada por el parametro p, siendo 0< p <1. El parametro p es ajustable.

e La probabilidad maxima, correspondiente a la moda, se calcula como:

1—
R(C)= £

. 4.5
1+ p(1-p° “h (%)

p

En la Figura 4.4 se muestra un ejemplo de la distribucion de probabilidades que se obtiene
para n)* =4y p=0,5.

4.7 Evaluacion

4.7.1  Funcion fitness

Una vez creada la poblacion inicial, el algoritmo evalaa la calidad de todos los individuos
mediante la funcion fitness (f).

(a) Moda=0 (b) Moda=1 (c) Moda=2
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Figura 4.4 Distribucion de probabilidad de Laplace discreta con un maximo de 4 circuitos, parametro
p=0,5 y moda=0 (a), moda=1 (b), moda=2 (c)
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El valor de la funcidn fitness ha de ser un numero real positivo. Este valor mide la cali-
dad de la solucion representada por cada individuo de la poblacion, de forma que cuanto
mejor es la solucidon, mayor serd el valor de su funciodn fitness. El objetivo del algoritmo es
la maximizacion de esta funcion.

La funcion objetivo del problema de planificacion consiste en minimizar el coste de la
red. Puesto que el AG se formula como un problema de maximizacion, la funcion fitness
se obtiene mediante la siguiente transformacion de la funcién objetivo:

f=t (4.6)
1%

Es posible utilizar otras transformaciones de la funcion objetivo para definir la funcion fit-
ness. Sin embargo, la eleccion del tipo de transformacion solo tiene alguna influencia en el
proceso de mutacion adaptativa (ver seccion 4.11.2). El resto del algoritmo es independien-
te de esta eleccion ya que no se basa en los valores de la funcion fitness, sino en el ranking
(ver seccion 4.8).

La funcion objetivo, que representa el coste total de la red, viene dada por (2.82) o
(2.92) y tiene los siguientes componentes:

e Coste de inversion.
e (Coste de las pérdidas.

e Penalizacidn asociada al corte de demanda.

La evaluacion de cada individuo se realiza calculando en primer lugar la penalizacion aso-
ciada al corte de demanda. Esto es equivalente a realizar un analisis de factibilidad (ver
seccion 2.10.1), por lo que es necesario resolver un problema de PL. El corte de demanda
total se multiplica por el factor de penalizacién &, cuyo valor es necesario determinar pre-
viamente (ver secciones 2.10.2 'y 2.10.3).

Una vez obtenido el componente correspondiente al corte de demanda, se calculan fa-
cilmente los costes de inversion y de pérdidas y a partir de ellos el valor de la funcion fit-
ness.

Puesto que la poblacion se crea totalmente o en gran parte de forma aleatoria, la mayo-
ria de los individuos tendran un valor de fitness muy bajo, pero algunos valores serdn ma-
yores que otros. Esto es suficiente para que funcionen los mecanismos de la seleccion natu-
ral, ya que en realidad la evolucion es ciega, simplemente produce individuos mejores que
la media.

La evaluacion de los individuos es el proceso que requiere la mayor parte del tiempo de
ejecucion del algoritmo.
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4.7.2  Adaptacion del factor de penalizacion

El parametro o se utiliza para penalizar en la funcion objetivo el corte de demanda reque-
rido por las soluciones no factibles, de forma que el AG favorezca la produccion de indivi-
duos con el minimo corte de demanda. Si el problema planteado es factible, la solucion 6p-
tima tendra un corte de demanda nulo.

Al final del proceso evolutivo, el valor de este pardmetro ha de ser lo suficientemente
grande para que el corte de demanda sea el minimo posible. Sin embargo, en las primeras
etapas (generaciones) del algoritmo es conveniente que su valor no sea muy elevado. De
esta forma se obtiene un proceso de busqueda mas eficiente al permitir la supervivencia en
la poblacién de individuos que presentan corte de demanda [285]. Algunos de estos indivi-
duos pueden estar situados, dentro del espacio de biisqueda, en una posicion muy proxima
a la solucion 6ptima. En ese caso, su material genético sera de buena calidad, pese a repre-
sentar soluciones con corte de demanda.

El AG desarrollado incluye un procedimiento para adaptar el valor del factor de penali-
zacion durante la ejecucion del algoritmo. Este procedimiento consiste en aumentar «
cuando se detecta que el proceso evolutivo converge hacia una solucidén que requiere corte
de demanda.

La variaciéon de o se realiza multiplicando su valor por un determinado parametro
(k,), cuando el mejor individuo de la poblacion presenta corte de demanda y el valor de

su funcion fitness no varia después de un determinado niimero de generaciones (g,).
El factor de penalizacion que se aplica en la evaluacion de la poblacion inicial (¢,) es

un parametro ajustable.

4.8 Ranking

Después de la evaluacion, se obtiene un ranking de los individuos clasificdndolos de mayor
a menor de acuerdo a su valor de fitness. La posicion de cada individuo en el ranking viene
dada por el valor r,, donde:

e r,=1 corresponde al peor individuo, es decir, a aquel con el menor valor de la funcion

fitness.
e r,=np corresponde al mejor individuo, es decir, a aquel con el mayor valor de la fun-
cion fitness (f™).

med

* r,=np/2 corresponde al individuo mediano, cuyo valor de fitness es /™.

Para obtener el ranking se emplea el algoritmo Quicksort [253, 348, 349].
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4.9 Seleccion

En cada iteracion del ciclo reproductivo se seleccionan dos individuos mediante un mues-
treo estocdastico. Estos dos individuos serdn los padres a partir de los cuales se obtendré una
descendencia que consistira en dos hijos.

El AG desarrollado utiliza para la seleccion el método de la rueda de la ruleta, basado
en el ranking de los individuos. Con este método, un individuo tiene una mayor probabili-
dad de ser seleccionado cuanto mayor sea su valor de fitness. Sin embargo, la probabilidad
de seleccion no es proporcional a su valor de fitness sino a su posicion en el ranking, con el
fin de que se mantenga una adecuada presion selectiva durante todo el proceso evolutivo.

La utilizacion del valor de fitness para obtener proporcionalmente la probabilidad de
seleccion tiene serios inconvenientes [343]. En las primeras generaciones habria una ten-
dencia a que los mejores individuos dominaran el proceso de seleccion, lo que podria pro-
ducir una degeneracion de la poblacion por endogamia. En las tltimas generaciones, una
vez que el proceso converge, la diferencia entre los individuos seria muy pequeia, por lo
que disminuiria la competencia entre ellos, es decir, disminuiria la presion selectiva.

En el método de la rueda de la ruleta basado en el ranking, a cada individuo se le asigna
un sector de la ruleta cuya dimension angular y drea son proporcionales a su posicion en el
ranking. La produccion de un ntimero aleatorio resulta entonces equivalente al giro de la
rueda y a su detencidn en un determinado sector [339].

La probabilidad de seleccion de cada individuo viene dada por:

2=sp | 2sp=D) r, (4.7)
np+sp—1 np(np+sp—1)

f)s(rp):as+ﬂsrp =

donde:

e La relacion entre probabilidad y posicion en el ranking es lineal, siendo ¢ el término
independiente y S la pendiente.

e Lamayor probabilidad corresponde a 7, =np y lamenora r, =1.

e Lasuma de las probabilidades de todos los individuos es igual a la unidad.

e El pardmetro sp es la presion selectiva, definida como la relacion entre las probabili-

dades de seleccion del mejor individuo (7, =np) y del individuo mediano (r, =np/2).

La presion selectiva es un parametro ajustable que permanece constante durante la ejecu-
cion del algoritmo, siendo 1<sp <2. El valor minimo (sp =1) hace que todos los indivi-

duos tengan la misma probabilidad de seleccion, independientemente de su posicion en el
ranking, por lo que en ese caso no hay presion selectiva.

En la Figura 4.5 se muestra un ejemplo de ruleta para una poblaciéon con 10 individuos
(np =10) y maxima presion selectiva (sp =2), indicando el sector correspondiente a cada
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individuo segun su posicion en el ranking y su probabilidad de seleccion. En la Figura 4.6
se muestra otro ejemplo con menor presion selectiva (sp =1,5).

En general, es preferible que la presion selectiva esté cerca de su valor maximo; sin
embargo, en algunos casos un valor menor puede evitar que se produzca una convergencia
prematura del algoritmo [341].

1 2
10 1,8% 36% 3
18,2% 5,5%
7.3%
5
9,1%
9
16,4%
6
10,9%

8 7
14,6% 12,7%

Figura 4.5 Probabilidad de seleccion mediante ruleta en funcion lineal del ranking, para 10 individuos y
maxima presion selectiva (valor 2)

11,4% 10.5%

Figura 4.6 Probabilidad de seleccion mediante ruleta en funcion lineal del ranking, para 10 individuos y
presion selectiva de valor 1,5



70 4 Algoritmo genético

4.10 Cruzamiento

El operador cruzamiento (o recombinacion) es el operador principal de un AG. Este opera-
dor actia sobre el par de individuos seleccionados (padres), produciendo dos nuevos indi-
viduos (hijos) como descendencia.

Entre las muchas variantes existentes, se consideran dos tipos [350, 351]:

e Cruzamiento de un punto. Selecciona aleatoriamente un punto de corte en los dos
cromosomas e intercambia los dos fragmentos situados a partir de dicho punto (ver
Figura 4.7).

e Cruzamiento de dos puntos. Selecciona aleatoriamente dos puntos de corte e inter-
cambia los fragmentos situados entre dichos puntos (ver Figura 4.8).

Los nuevos individuos son, en general, distintos de sus padres, pero incorporan trozos de
material genético de cada uno de ellos.

Cada uno de los dos métodos anteriores tiene como principal inconveniente el presentar
un cierto sesgo posicional. En el cruzamiento de un punto, resulta practicamente imposible
que los dos extremos de un cromosoma se copien a la vez en un solo cromosoma de la des-
cendencia. Este problema se resuelve con el cruzamiento de dos puntos, pero entonces la
probabilidad de copiar los dos extremos a la vez puede ser excesiva.

Para aprovechar las caracteristicas de ambos métodos, el operador cruzamiento selec-
ciona en primer lugar uno de ellos mediante un test probabilistico, de forma que los dos
mecanismos tienen la misma probabilidad de ser seleccionados.

0]l]2(1]10|3]0]|1]4 0(2]1]14]0]0]2]1
A A
} Punto de corte —> J, Punto de corte
11210|4|0|0]2]1 112(0]0(3]0|1]4
Padres Descendencia

Figura 4.7 Ejemplo de cruzamiento de un punto

0]12]1]0]3]|]0]1]4 0|2|0]4]0]0]|1]4
A A A A
il Puntos de corte v I::> v Puntos de corte v
112|]0[4]0]|0|2]1 1]12(1]0]3]|]0|2]1
Padres Descendencia

Figura 4.8 Ejemplo de cruzamiento de dos puntos
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El operador cruzamiento no se aplica a todos los pares de individuos seleccionados para
la reproduccién, sino que se aplica segiin una determinada probabilidad de cruzamiento
(pc) . Cuando no se realiza el cruzamiento, los hijos resultan copias exactas de sus padres.

Tipicamente, el valor de pc suele estar entre 0,5 y 1,0 [344]. Este parametro es ajustable y

permanece constante durante la ejecucion del algoritmo.

4.11 Mutacion

4.11.1 Meétodos

El operador mutacion se considera normalmente como un mecanismo secundario que apor-
ta una cierta busqueda aleatoria en las proximidades de la solucidén considerada y ayuda a
preservar la diversidad de la poblacion. Este operador actiia de forma independiente sobre
los dos individuos producidos por el operador cruzamiento.

Se consideran dos tipos de mutacion [339]:

e Mutacion uniforme. Consiste en sustituir un gen del cromosoma por un valor aleato-

max

rio, dentro del rango de valores permitido para el gen (desde 0 hasta n;

). Es un me-

canismo eficaz para explorar el espacio de soluciones (ver Figura 4.9).

e Mutacion gradual. Consiste en aumentar o disminuir (con igual probabilidad) en 1 el
valor de un gen, sin sobrepasar los limites correspondientes. Este tipo de mutacion,
combinada con una elevada presion selectiva, opera como un optimizador local, mejo-
rando las soluciones existentes.

Puesto que los dos mecanismos anteriores son ventajosos, el AG desarrollado introduce un
test probabilistico antes de realizar la mutacion de cada individuo, de forma que en primer
lugar se selecciona uno de los dos tipos de mutacion, con igual probabilidad, de forma

aleatoria.
Punto de mutacién Punto de mutacion
0|12|1114]10]0]2]|1 I:{} ol2)1112]0]0]2]|1
Descendiente Descendiente mutante

Figura 4.9 Ejemplo de mutacion uniforme
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Una vez seleccionado el tipo de mutacion que se aplica a un individuo, el operador no
se aplica a todos los genes del mismo, sino que se aplica a cada gen seguin una determinada
probabilidad de mutacién (pm). Esta probabilidad ha de tener un valor muy pequefio, con

el fin de no dificultar el proceso evolutivo. Usualmente, pm adopta valores entre 0,001 y
0,05 [344].

4.11.2 Mutacion adaptativa

El operador mutacion tiene simultaneamente efectos beneficiosos y perjudiciales. Por un
lado, ayuda a evitar la convergencia prematura del algoritmo; sin embargo, por otro, puede
empeorar el comportamiento de los descendientes producidos por el operador cruzamiento.

El valor optimo de la probabilidad de mutacion (pm) es muy dificil de determinar. En

general, este valor es especifico de cada problema y depende de otros pardmetros, como
pueden ser el tamafio de la poblacion, el tamafio de los cromosomas y el tipo de codifica-
cion. Ademas, el balance 6ptimo entre cruzamiento y mutacion también depende de las ca-
racteristicas del problema a resolver [351].

El AG desarrollado incluye un procedimiento que permite adaptar el valor de la proba-
bilidad de mutacién durante la ejecucion del algoritmo. Este procedimiento se basa en au-
mentar pm cuando la diversidad de la poblacion disminuye y viceversa.

La diversidad de la poblacion (A ;) se calcula utilizando la diferencia entre los valores

de la funcidn fitness del mejor individuo y del individuo mediano, expresada de forma
normalizada [341]:

B fmélx _fmed
Af - fméx+fmed : (48)

Se verifica que 0 <A, <1. Normalmente, la diversidad de la poblacion tiene un valor ele-
vado (A, =1) al principio del algoritmo y, a medida que el algoritmo avanza y el proceso
converge, la diversidad va disminuyendo (A , = 0).

El mecanismo de mutacion adaptativa consiste en aumentar el valor de la probabilidad

de mutacion cuando la diversidad es menor que un determinado limite inferior (AI}.) y en

disminuir dicha probabilidad cuando la diversidad es mayor que un determinado limite su-

perior (Al}). La variacion de pm se realiza multiplicando o dividiendo su valor por un de-

terminado parametro (J), lo que supone incrementos constantes en escala logaritmica.
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El algoritmo actualiza la probabilidad de mutacion al final de cada iteracion generacio-

nal. El valor para la siguiente generacion (pm,,,) se calcula a partir del valor en la genera-

cion anterior (pm,) de la forma siguiente [341]:

pm,6 si A < AFf,
pmg,=ypm, si AL <A <A, (4.9)
pm, /8 si A 2AY,

donde AFf =0,05, A}} =0,25 y 0 =1,5, son los valores utilizados por defecto.
Los valores de los limites de diversidad a los que se debe activar la adaptacion de la
mutacion dependen del contraste de la funcion fitness en el espacio de busqueda, es decir,

de como sea el rango de variacion de la funcidn fitness. Los valores por defecto de AL/. y

Af;» se corresponden con unos valores de la relacion f™/ f™ de 0,9 y 0,6 respectiva-

mente.

Es evidente que el valor de la diversidad, calculada mediante la ecuacion (4.8), depende
directamente de la eleccion realizada para definir numéricamente la funcién fitness, por lo
que en funcién de dicha eleccion puede ser necesario ajustar los valores por defecto de los
limites de diversidad.

Adicionalmente, el rango de posible variacion de pm, esta limitado, estableciéndose

un limite inferior (pm") y un limite superior (pm").
La probabilidad de mutacion que se aplica para producir la primera generacion (pm,)
es un parametro ajustable. De igual forma, son ajustables los limites del rango admisible

(pm" 'y pm").

4.12 Reemplazo

El mecanismo de reemplazo determina como se incorporan los nuevos individuos a la po-
blacion. El algoritmo desarrollado considera dos métodos de reemplazo [339]:

e Reemplazo generacional completo.

e Reemplazo incremental.

La eleccion del método de reemplazo modifica el balance entre explotacion y exploracion,
por lo que tiene una gran influencia en la presion selectiva del algoritmo y, por lo tanto, en
el desarrollo del proceso de busqueda [352]. Ambos métodos incorporan adicionalmente
una estrategia de elitismo.
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El método de reemplazo se elige antes de iniciar la ejecucion del algoritmo, no siendo
posible cambiar de método durante la ejecucion.

4.12.1 Remplazo generacional

Con el reemplazo generacional completo, el ciclo reproductivo seleccion-cruzamiento-
mutacion se repite un nimero de veces igual a np /2, para producir una nueva generacion
compuesta por np individuos.

Una vez finalizado el ciclo reproductivo, la poblacion existente es eliminada y reem-
plazada por la nueva generacion. A continuacion, se realiza una nueva iteracion del ciclo
generacional. Con este método, la duracion de los individuos es fija e igual a una sola ge-
neracion.

4.12.2 Remplazo incremental

Con el reemplazo incremental, después de cada iteracion del ciclo reproductivo seleccion-
cruzamiento-mutacion, los dos nuevos individuos producidos son inmediatamente inserta-
dos en la poblacion existente. La insercion de los nuevos individuos se realiza de acuerdo
con las reglas siguientes:

e Los nuevos individuos han de tener un valor de la funcion fitness mayor que el peor in-
dividuo de la poblacion existente. En caso contrario, se descartan.

e Si los nuevos individuos son idénticos a alguno de la poblacion existente, se descartan.
Este criterio es especialmente importante en el reemplazo incremental para evitar que
se introduzcan en la poblacién copias de los mejores individuos, lo que daria lugar a
una degeneracion del proceso evolutivo por endogamia.

e (ada nuevo individuo se inserta sustituyendo a otro de la poblacidon existente elegido
de forma aleatoria. El individuo sustituido se elimina.

e Una vez insertados, los nuevos individuos estan ya disponibles para la reproduccion.

e El ciclo reproductivo se repite un nimero de veces igual a np/2.
e El algoritmo define en este caso una iteracién generacional como la produccion de np

individuos, independientemente de si son realmente insertados en la poblacion o no.

e No se impone ningln limite a la duracion generacional de los individuos.
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En general, el reemplazo incremental aumenta el grado de explotacion de la poblacion con
relacion a la exploracion de la misma, por lo que impone una mayor presion selectiva que
el generacional’.

4.12.3 Elitismo

La accion conjunta de los operadores cruzamiento y mutacion puede hacer que el mejor in-
dividuo de una generacion sea destruido y no pase a la generacion siguiente, lo que puede
representar un obstaculo para el proceso de mejora de la poblacion. Para evitar esto, el al-
goritmo incorpora una estrategia conocida como elitismo, cuya funcion es proteger al me-
jor individuo de cada generacion.

El funcionamiento de esta estrategia es distinto en funcion del método de reemplazo
utilizado:

e Reemplazo generacional. El mejor individuo de la poblacion existente se reinserta en
la nueva poblacion al final de cada iteracion generacional. Para ello se elige aleatoria-
mente a un individuo de la nueva poblacion, el cual sera sustituido si su funcion fitness
tiene un valor inferior al valor del individuo protegido. En caso contrario no se aplica el
elitismo, es decir, no se produce la sustitucion y el individuo protegido se destruye.

e Reemplazo incremental. El elitismo evita que el mejor individuo de la poblacion sea
sustituido por un descendiente, excepto en el caso de que €ste tenga un mayor valor de
su funcion fitness. En ese caso no se aplica el elitismo, permitiéndose la sustitucion y
destruccion del individuo protegido.

El elitismo incrementa la presion selectiva [352].

4.13 Informes

Al final de cada iteracion del ciclo generacional, el algoritmo almacena una serie de datos
que son necesarios para analizar posteriormente su comportamiento y la validez de la solu-
cion obtenida. Estos datos son, fundamentalmente, los siguientes:

max )

e Valor de la funcion fitness del mejor individuo (f

e Valor de la funcion fitness del individuo mediano (™).

2 . .,

En la naturaleza se dan los dos casos. En algunas especies, los padres se mueren antes de la eclosion de su
descendencia. En otras, padres e hijos conviven, por lo que los padres crian a sus hijos, pero a la vez se puede
dar una competencia entre ambos.
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e Factor de penalizacion del corte de demanda total ().

* Diversidad de la poblacion (A ).

e Probabilidad de mutacién (pm).

4.14 Criterio de parada

Con los métodos clasicos de optimizacion, el proceso termina cuando se alcanza un optimo
local, sin embargo, un AG se puede ejecutar indefinidamente’. A medida que el proceso
evolutivo avanza de una generacion a otra, se espera una mejora continua de la calidad de
la poblacion, pero, para obtener una solucion al problema de optimizacion planteado, es
necesario definir un criterio de parada del algoritmo. Si se conoce el valor de la funcion
fitness de la solucion Optima, se puede utilizar dicho valor como criterio, pero esta situa-
cién no se suele dar.

El algoritmo desarrollado incorpora una combinaciéon de dos criterios de parada distin-
tos, finalizando cuando se cumple uno cualquiera de ellos:

e Cuando se alcanza un nimero maximo de generaciones (g"™"). Este criterio permite

limitar el tiempo de ejecucion.

e Cuando el valor de la funcion fitness del mejor individuo no varia durante un determi-

con

nado nimero de generaciones (g™"). Este criterio es un indicador de la convergencia

del algoritmo.

4.15 Solucion

Una vez que el algoritmo finaliza, la solucion viene dada por el fenotipo (valores de las va-
riables) y por el valor de la funcioén fitness del mejor individuo de la poblacion.
En este caso, las variables obtenidas seran el niumero de nuevos circuitos afiadidos en

cada rama (n;) que hacen que la funcion fitness alcance su valor maximo. El valor de la

funcién objetivo de la solucidon serd minimo (ver seccion 4.7).

Si el corte de demanda de la solucidn es nulo, el escenario analizado es factible. En ca-
so contrario, serd necesario revisar el modelo planteado y modificar algunas restricciones,
como por ejemplo:

max )

e Numero maximo de nuevos circuitos en las ramas (n;

3 .y .
En la naturaleza, la evolucién nunca se detiene.
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¢ Flujo méximo de potencia activa en cada circuito (Pl.jmé") .

Para valorar y poder comparar el esfuerzo computacional de la ejecucion del algoritmo, es
conveniente registrar también el niimero de evaluaciones de la funcién fitness, ya que el
proceso de evaluacion suele ser el paso que consume la mayor parte del tiempo de célculo.

4.16 Numeros aleatorios

4.16.1 Generador de numeros aleatorios

El algoritmo requiere un generador de niimeros aleatorios. Un generador ideal se define
como una funcion que, en cada llamada, produce un niimero real u comprendido entre 0,0
y 1,0, de forma que cualquier valor en el intervalo 0,0 <u <1,0 tiene la misma probabili-
dad.

El AG desarrollado utiliza un generador basado en el algoritmo de Lehmer. Se trata de
un generador de nlimeros pseudoaleatorios de congruencia lineal, multiplicativo y con mo-
dulo primo [353].

El algoritmo de Lehmer genera una secuencia de numeros enteros x utilizando una re-
lacion de recurrencia del tipo:

X,,, =ax, modm i=012,..., (4.10)

donde:

e El pardmetro m es el modulo, un nimero entero primo lo suficientemente grande.
e El pardmetro a es el multiplicador, un nimero entero comprendido entre 1 y m—1.

e El valor inicial de la secuencia o semilla del generador (x,) ha de ser un numero entero

entre ly m—1.

Cada namero de la secuencia esta relacionado con la semilla mediante la ecuacion:
X, =a'x,modm i=0,12,... (4.11)

Los numeros enteros generados por el algoritmo de Lehmer tienen valores entre 1 y m—1
y la secuencia generada es periodica. Cuando aparece un niamero por segunda vez, la se-
cuencia se vuelve a repetir. El periodo depende de los valores de m y a,y su valor maxi-
mo es igual a m—1. El algoritmo simula la extracciéon de numeros de una urna sin reem-
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plazo, aunque, si m es grande y el nimero de extracciones es pequeio respecto a m, la
distincion entre extraccion con o sin reemplazo es irrelevante.

En cada llamada al generador se obtiene un niimero real aleatorio con distribucion uni-
forme en el intervalo (0, 1), mediante la relacion:

u=-—. (4.12)
m

Los posibles valores de u son 1/m, 2/m,..., 1-1/m. Para que estos valores estén den-
samente distribuidos es importante que m tenga un valor grande. Los valores u =0,0 y

u =1,0 estan excluidos.

Si los valores del multiplicador y del moédulo se eligen de forma adecuada, la secuencia
generada sera estadisticamente indistinguible de una secuencia aleatoria, aunque sin reem-
plazo. Los valores elegidos son m =2' —1 (el mayor numero entero positivo que se puede
representar con 32 bits) y a =48271, que se corresponden con los sugeridos por Park y
Miller en [354, 355]. Con estos pardmetros se obtiene un generador con el maximo periodo

(m—1=2,147-10") y unas caracteristicas aleatorias aceptables, siendo ademas facil de im-

plementar con aritmética entera de 32 bits.

Para evitar la posibilidad de que se produzca rebosamiento en las operaciones con ni-
meros enteros de 32 bits, la ecuacion (4.10) se implementa utilizando el método de Schrage
[354]. Este método consiste en calcular en primer lugar el valor intermedio siguiente:

y(x,) = a(x,modq,)~r,[x/q, ], (4.13)

donde ¢, =\_m/aJ=44488 y r, =mmoda=3399. A partir de este valor se obtiene x

como:

Hl:{ y(x) si p(x)>0, “.14)

y(x)+m si y(x;)<0.

Partiendo de una misma semilla, el algoritmo produce siempre la misma secuencia de ni-
meros aleatorios.

Existen numerosos algoritmos para la generacion de niimeros aleatorios, algunos de
ellos con mejores caracteristicas aleatorias y mayor periodo que el algoritmo de Lehmer.
No obstante, los AG son inherentemente robustos con respecto a la eleccion del generador,
ya que el espacio de busqueda no se restringe a los individuos de la poblacion inicial, sino
que se extiende a las posibles combinaciones y permutaciones de los genes que constituyen
la poblacion inicial [341].
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4.16.2 Generacion de multiples secuencias

Puesto que el AG tiene varios componentes estocasticos independientes, se utiliza una se-
cuencia de nimeros aleatorios distinta para cada uno de ellos. Para ello se divide el periodo
del generador en varias subsecuencias independientes de igual longitud [353]. La semilla

de la primera subsecuencia sera la semilla del generador (x,). Las semillas del resto de

subsecuencias se pueden calcular aplicando sucesivamente la siguiente funcion de salto:

X,,; = a’x, modm = (a’ modm)x, modm, (4.15)

donde j=|m/s| es la distancia de salto entre dos subsecuencias, siendo s el numero de
subsecuencias. Esta funcion genera la secuencia de semillas x;,x;,x,;,X; ...

El generador de ntimeros aleatorios implementado consta de 11 subsecuencias inde-
pendientes, cada una de ellas con una longitud aproximada de 1,845-10°. Los operadores

del algoritmo que requieren secuencias de numeros aleatorios son:

e Poblacidn inicial: una secuencia.
e Seleccidn: una secuencia.

e Cruzamiento: cuatro secuencias.
e Mutacidn: cuatro secuencias.

e Reemplazo: una secuencia.

4.16.3 Distribucion uniforme discreta

El AG utiliza nimeros aleatorios con una distribucion de probabilidad uniforme discreta
para la creacion de la poblacién inicial (ver seccion 4.6.1).

La secuencia de niimeros aleatorios, correspondientes al nimero de circuitos de cada
gen, se puede obtener utilizando el método de inversion de la funcion de distribucion
[353]:

ny =L + 1w, (4.16)

i

donde u es un niimero aleatorio en el intervalo (0, 1) producido por el generador.
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4.16.4 Distribucion de Laplace discreta

Esta distribucion se utiliza también para la creacion de la poblacion inicial (ver seccion
4.6.2). Utilizando el método de inversion [353], la secuencia de niimeros aleatorios, co-
rrespondientes al nimero de circuitos de cada gen, viene dada por:

ool log(u 1=p +pCA+1J 11 osi u<h© (l—pC*A“),
log p P (C) | l1-p
n, = (4.17)
C+ ! log(l_u 1=p +p" € ||+1 si u>—PL(C) (l—pC"A“),
log p p P(O) I-p

donde u es un niimero aleatorio en el intervalo (0, 1) producido por el generador.

4.16.5 Distribucion lineal discreta

El AG utiliza nimeros aleatorios con una distribucion de probabilidad lineal discreta en el
mecanismo de seleccion, el cual emplea el método de la rueda de la ruleta basado en el
ranking (ver seccion 4.9).

La secuencia de numeros aleatorios para seleccionar a un individuo del ranking, utili-
zando el método de inversion [353], viene dada por:

— Qo+ ) ++/ Qo + ) +8
(205 + ) \/( o+ f) Dsu 1 osiosp>l,
23
r, = (4.18)
|_np~uj+l si sp=1,

donde u es un niimero aleatorio en el intervalo (0, 1) producido por el generador.
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4.17 Parametros del algoritmo

4.17.1 Resumen de parametros

De acuerdo con la descripcion de las secciones anteriores, el AG se puede ejecutar con de-
terminadas variantes y consta de un serie de parametros ajustables, segun se detalla a con-
tinuacion:

e Tamafio de la poblacion (ver seccion 4.5): np =2, debe ser un nimero par.

e M¢étodos de creacion de la poblacion inicial (ver seccion 4.6):
— Creacion aleatoria.
— Creacion mediante un método heuristico.
e Parametro de la distribucion de Laplace discreta (ver seccion 4.6.2): 0< p<1.
e Factor de penalizacion inicial del corte de demanda total (ver seccion 4.7.2): ¢, > 0.
e Parametro de variacion del factor de penalizacion (ver seccion 4.7.2): k, >1.

e Numero de generaciones con convergencia para la variacion del factor de penalizacion
(ver seccion 4.7.2): g, = 2.

e Presion selectiva (ver seccion 4.9): 1<sp <2.

e Probabilidad de cruzamiento (ver seccion 4.10): 0< pc<1.

e Probabilidad de mutacion inicial (ver seccion 4.11.2): 0< pm, <1.

e Probabilidad de mutacion minima (ver seccion 4.11.2): 0< pm" <1.
e Probabilidad de mutacion méaxima (ver seccion 4.11.2): 0< pm" <1.

e Parametro de variacion de la probabilidad de mutacion (ver seccion 4.11.2): 6 >1.
e Limite inferior de la diversidad de la poblacion para la variacion de la probabilidad de

mutacion (ver seccion 4.11.2): 0 < Aﬁ, <l1.

e Limite superior de la diversidad de la poblacion para la variacion de la probabilidad de

mutacion (ver seccion 4.11.2): 0 < A% <1.

e M¢étodos de reemplazo (ver seccion 4.12):

— Reemplazo generacional.

— Reemplazo incremental.

e Numero maximo de generaciones (ver seccion 4.14): g™ >1.

e Numero de generaciones para convergencia (ver seccion 4.14): g“" >2.
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4.17.2 Ajuste y control de parametros

Los parametros del AG enumerados en la seccidon anterior son componentes configurables
que determinan el comportamiento del algoritmo y cuyo valor debe fijarse antes de la eje-
cucion del mismo. Entre los 17 pardmetros descritos se pueden destacar, por ser comunes a
la mayoria de AG que se pueden encontrar en la literatura, los siguientes:

e Tamafio de la poblacion.

e Mz¢todo de creacion de la poblacion inicial.

e Factor de penalizacion del corte de demanda total.
e Presion selectiva.

e Probabilidad de cruzamiento.

e Probabilidad de mutacion.

e M¢étodo de reemplazo.

La determinacion del valor 6ptimo que han de tener estos parametros es un problema ex-
tremadamente dificil, si no imposible, ya que presentan interacciones muy complejas entre
ellos [325]. De hecho, este problema puede ser incluso mas dificil que la resolucion del
problema al que se aplique el AG. No existen resultados tedricos concluyentes a partir de
los que se puedan fijar los valores 6ptimos.

Un método de busqueda de tipo fuerza bruta consiste en considerar un conjunto de po-
sibles valores para cada parametro y analizar el comportamiento del algoritmo con todas
las combinaciones de los valores de los parametros. Al ser el AG un proceso estocastico,
para cada combinacion de parametros es necesario realizar un conjunto de ejecuciones y
valorar los resultados utilizando técnicas estadisticas. Este procedimiento requiere nor-
malmente un esfuerzo de célculo excesivo ya que el espacio de busqueda crece exponen-
cialmente con el nimero de parametros.

Como complicacion adicional, hay que tener en cuenta que el valor 6ptimo de los pa-
rametros puede ser distinto para cada problema. Incluso, para un mismo problema, estos
valores pueden ser distintos en las diferentes etapas del proceso evolutivo.

Una estrategia alternativa, para evitar la necesidad de ajustar los parametros a priori,
consiste en controlar su valor durante la ejecucion del algoritmo. Existen diversos métodos
de control que se pueden clasificar en tres categorias [356, 357]:

e Control determinista. Los parametros se modifican siguiendo reglas heuristicas de-
terministas que no utilizan informacion de la evolucion del proceso de busqueda.
Usualmente, la modificacion se realiza cada vez que transcurren un determinado niime-
ro de generaciones.

e Control adaptative. La direccion y/o magnitud del cambio de los pardmetros se de-
terminan mediante reglas heuristicas que dependen de los resultados de la busqueda.
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e Control autoadaptativo. Los parametros se codifican en los cromosomas y se optimi-
zan al mismo tiempo que las variables de decision del problema original.

La adaptacion dinamica de los pardmetros facilita la introduccion en el algoritmo de in-
formacion especifica del problema que se quiere resolver. E1 AG desarrollado incluye dos
mecanismos de control adaptativo que actian sobre el factor de penalizacion del corte de
demanda total (ver seccion 4.7.2) y sobre la probabilidad de mutacion (ver seccion 4.11.2).

Los valores de los parametros que se han utilizado en los casos de estudio analizados,
se han fijado a partir de los valores recomendados en la literatura sobre AG y después de
realizar multiples pruebas con el algoritmo desarrollado.

4.18 Implementacion

El modelo matematico y el AG se implementaron utilizando Microsoft Excel y Visual Ba-

sic para Aplicaciones (VBA)". Para resolver los problemas de programacion lineal, el algo-

ritmo emplea la libreria de optimizacion Solver’ integrada en Microsoft Excel [358-361].
Como detalles importantes de la implementacion se sefialan los siguientes:

e En los nudos donde hay simultaneamente generacion y demanda se considera solamen-
te una generacion o demanda equivalente. Esta simplificacion permite reducir el nime-
ro de variables, sin afectar a la solucion.

e La restriccion (2.12), que representa el limite de transporte en cada rama, se sustituye
por dos restricciones para eliminar la funcion de valor absoluto. Asi, se tiene en cada

rama:
(ny +n,)(60,—0,)< (n) +n,)0™, (4.19)
—(ny +n,)(6,—6,) < (n; +n,)0"™ . (4.20)

e De forma andloga se procede con las restricciones (2.26) y (2.27) del modelo hibrido
lineal, cuando se utiliza este modelo para la creacion de la poblacion inicial.

El algoritmo implementado en VBA consta en total de unas 1900 lineas de cédigo.

* Ver http://www.microsoft.com.

> Ver http://www.solver.com.






Capitulo 5
Aplicacion al sistema de Garver de 6 nudos

5.1 Casos de estudio sin coste de pérdidas

En este capitulo se demuestra la validez del AG desarrollado utilizando el sistema de Gar-
ver. Este sistema es el mas utilizado para probar los algoritmos de planificacion de la ex-
pansion de la red de transporte. Se trata de una red de 6 nudos y 15 ramas, cuyos datos y
topologia inicial se detallan en el Apéndice A.

Se estudian los casos siguientes sin tener en cuenta las pérdidas:

e Caso 1: configuracion inicial sin redespacho. Parte de la topologia inicial y las gene-
raciones son fijas.

e Caso 2: configuracion inicial con redespacho. Parte de la topologia inicial y las gene-
raciones pueden variar sin superar los limites de los generadores.

e Caso 3: sin red inicial sin redespacho. No se considera la red existente y las genera-
ciones son fijas.

e Caso 4: sin red inicial con redespacho. No se considera la red existente y las genera-
ciones pueden variar sin superar los limites de los generadores.

Al tratarse de una red de pequefio tamafio, el problema resultante no es muy complejo y la
solucion Optima se puede obtener mediante métodos clasicos de programacion matematica
(ver seccion.3.2).

5.1.1 Resolucion

Los casos descritos anteriormente se resolvieron con el AG desarrollado, utilizando los va-
lores de los parametros que se detallan en la Tabla 5.1. La solucion de los cuatro casos para
el modelo DC, sin considerar las pérdidas, se detalla en la Tabla 5.2. La configuracion de
cada una de las soluciones se muestra en la Figura 5.1.

José Antonio Sanchez Rodriguez, Planificacion Estatica de la Red Eléctrica de Transporte 85
Mediante Algoritmos Genéticos, Tesis Doctoral, Universidad de Oviedo 2013
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Tabla 5.1 Parametros del modelo y del AG para los casos 1-4 del sistema de Garver
Parametro Valor
Maximo nimero de nuevos circuitos en cada rama (n;"é") 5
Numero de genes de cada cromosoma (ng) 15
Tamafio de la poblacion (np) 70
Meétodo de creacion de la poblacion inicial Aleatoria
Parametro de la distribucion de Laplace discreta (p) -
Factor de penalizacién inicial del corte de demanda (g,) (10° US$/MW) 1
Pardmetro de variacion del factor de penalizacion (k) 1,5
Numero de generaciones con convergencia para la variacion de a (g,) 10
Presion selectiva (sp) 2
Probabilidad de cruzamiento (pc) 0,9
Probabilidad de mutacién inicial (pm,) 0,01
Probabilidad de mutacién minima ( me) 0,001
Probabilidad de mutacion méaxima (pm™) 0,05
Pardmetro de variacion de la probabilidad de mutacion (9) L5
Limite inferior de la diversidad de la poblacién para la variacion de pm (A',) 0,05
Limite superior de la diversidad de la poblacion para la variacion de pm (Alj.) 0,4
Meétodo de reemplazo Generacional
Numero maximo de generaciones (g™) 300
Numero de generaciones para convergencia (g*") 30
Tabla 5.2  Solucion 6ptima de los casos 1-4 del sistema de Garver
Rama i-j Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4
Circuitos afiadidos ~ 1-5 0 0 1 1
2-3 0 0 1 2
2-5 0 0 1 0
2-6 4 0 4 1
3-5 1 1 2 2
4-6 2 3 2 2
Coste de inversion (10° US$) 200 110 291 190
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Figura 5.1

(d) Caso 4
Configuracion de las soluciones de los casos 1-4 del sistema de Garver

Como el AG es un proceso estocastico basado en numeros aleatorios, para obtener re-
sultados representativos del comportamiento del algoritmo resulta necesario realizar una

serie de ejecuciones, utilizando distintas semillas para el generador de nimeros aleatorios.

&7
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El comportamiento del algoritmo en una ejecucion tipica, con poblacion inicial aleato-

ria, se muestra en las figuras 5.2, 5.3, 5.4 y 5.5, donde se representa la evolucion del coste
total del mejor individuo y del individuo mediano.
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Figura 5.2  Evolucion del caso 1 del sistema de Garver con poblacion inicial aleatoria
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Figura 5.3 Evolucion del caso 2 del sistema de Garver con poblacion inicial aleatoria
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Figura 5.4 Evolucion del caso 3 del sistema de Garver con poblacion inicial aleatoria

50

1800

===Mejor individuo ]
1600 —— Individuo mediano
1400 \
1200
1000 -

800 '\
600

Coste total (10° US$)

400 ‘\\

200 w

0 10 20 30 40 50

Generacion

Figura 5.5 Evolucion del caso 4 del sistema de Garver con poblacion inicial aleatoria

60 70

&9



90 5 Aplicacion al sistema de Garver de 6 nudos

En las figuras anteriores se puede observar el perfil tipico de convergencia de un AG,
constituido por mejoras abruptas e intermitentes separadas por periodos sin progreso apa-
rente.

Durante las primeras 20 o 30 generaciones la poblacion converge rapidamente, de for-
ma que el mejor individuo y el individuo mediano se vuelven casi idénticos. Esta conver-
gencia pone en marcha el mecanismo de mutacion adaptativa, lo que provoca un aumento
de la probabilidad de mutacién con el objeto de incrementar la diversidad de la poblacion
(ver seccion 4.11.2).

En el caso 2 (Figura 5.3) se aprecia un aumento del coste total del mejor individuo en
algunas generaciones (37, 47, 57 y 67). Esto se debe a que en esas generaciones se produce
un aumento del valor del factor de penalizacion para buscar soluciones con el minimo corte
de demanda (ver seccion 4.7.2). Lo mismo se produce en la generacion 29 del caso 3
(Figura 5.4).

Las figuras muestran que el AG es capaz de encontrar la solucion 6ptima en todos los
casos, partiendo de una poblacidn inicial completamente aleatoria, en menos de 100 gene-
raciones.

5.1.2  Esfuerzo computacional

El esfuerzo computacional de la ejecucion del algoritmo se valora mediante el nimero de
evaluaciones de la funcidn fitness, ya que este es el proceso que consume la mayor parte
del tiempo de célculo. Esta medida resulta independiente de la potencia de célculo disponi-
ble y permite ademds establecer comparaciones entre el esfuerzo requerido por distintos
algoritmos metaheuristicos.

El AG desarrollado realiza, en cada generacion, un nimero de evaluaciones igual al
numero de individuos de la poblacion. A esto hay que afiadir la evaluacion de los indivi-
duos de la poblacion inicial.

La evaluacion de la funcion fitness consiste en la resolucion de un problema de PL. En
la Tabla 5.3 se detalla para cada caso el tamafio del problema (nimero de variables y res-
tricciones de la funcion fitness) y el esfuerzo computacional hasta llegar a la solucién en
una ejecucion tipica. La tabla incluye también el tiempo total de ejecucion del algoritmo en
un PC con CPU Intel Core 2 Duo a 3 GHz y 3GB de memoria RAM.

Con esta potencia de célculo se resuelven unos 1000 problemas de PL por minuto. Si se
pretendiera resolver el problema mediante un algoritmo de busqueda exhaustiva (ver sec-
cion 3.1), el tiempo total de calculo seria de unos 895 afios.
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Tabla 5.3 Tamaio del problema y esfuerzo computacional con poblacion inicial aleatoria de los casos 1-4
del sistema de Garver

Funcion fitness Esfuerzo computacional
Variables Restricciones Generaciones Problemas PL Tiempo
(minutos)
Caso 1 11 36 37 2660 2,7
Caso 2 11 36 86 6090 6,5
Caso 3 11 36 33 2380 24
Caso 4 11 36 62 4410 4,7

5.2 Casos de estudio con coste de pérdidas

Se consideran tres casos (5, 6 y 7) basados en el caso 1 (configuracion inicial sin redespa-
cho). En cada caso se utiliza un valor distinto para el coste unitario de la energia (4), a

partir del cual se calcula el coste de las pérdidas (ver seccion 2.10.3).

Los parametros del modelo y del AG especificos para estos casos se detallan en la
Tabla 5.4. El resto de parametros son los utilizados para los casos sin pérdidas (ver Tabla
5.1).

Como simplificacion, teniendo en cuenta que los costes por circuito del sistema de
Garver son ficticios, se considera que el factor de recuperacion de capital y el factor de
forma anual de las pérdidas son iguales a la unidad. En el caso 5 se ha fijado un valor ficti-
cio para el coste unitario de la energia lo suficientemente pequefio para que la solucién co-
incida con la del caso 1. En el caso 6 el coste de la energia es el doble del anterior y en el
caso 7 es el triple.

Cuanto mayor es el coste de la energia, mayor ha de ser el factor de penalizacion del
corte de demanda, ya que el coste de las pérdidas y el coste total serdn mayores (ver sec-
cion 2.10.3).

La solucion de los tres casos se muestra en la Tabla 5.5 y la configuracién de cada una
de las soluciones en la Figura 5.6.

Tabla 5.4 Parametros del modelo y del AG para los casos 5-7 del sistema de Garver

Parametro Valor

Caso 5 Caso 6 Caso 7

Factor de recuperacion de capital (CRF') 1 1 1
Factor de forma anual de las pérdidas en la red ( Srird) 1 1 1
Coste unitario de la energia (A1) (US$/MWh) 0.4 0,8 1,2

Factor de penalizacion inicial del corte de demanda (¢,) (lO3 US$/MW) 1,3 1,8 2,2
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Tabla 5.5 Solucion 6ptima de los casos 5-7 del sistema de Garver

Rama i-j Caso 5 Caso 6 Caso 7
Circuitos afiadidos 2-6 4 4 5

3-5 1 1 2

4-6 2 3 3

5-6 0 1 1
Coste de inversion anual (10° US$) 200,00 291,00 341,00
Coste de pérdidas anual (10° US$) 195,69 286,30 373,19
Coste total anual (10° US$) 395,69 577,30 714,19
Costes minimizando solo el coste de inversion
Coste de inversion anual (103 US$) 200,00 200,00 200,00
Coste de pérdidas anual (10° US$) 195,69 391,39 587,08
Coste total anual (10° US$) 395,69 591,39 787,08

En la Tabla 5.5 se observa que al aumentar el coste de la energia la solucion optima se
obtiene anadiendo mas circuitos al sistema, es decir, aumentando el coste de inversion.

Para evaluar el impacto en el coste total que tiene la inclusion del coste de las pérdidas
en la funcion objetivo, en la Tabla 5.5 se incluye también el coste que se obtendria en los
tres casos minimizando Unicamente el coste de inversion (en este caso la configuracion op-
tima seria la correspondiente al caso 5).

Légicamente, el ahorro que se obtiene al considerar el coste de las pérdidas es mayor
cuanto mayor es el coste de la energia.

El comportamiento del AG en una ejecucion tipica se muestra en las figuras 5.7, 5.8 y
5.9.

El AG es capaz de encontrar la solucion optima en todos los casos, partiendo de una
poblacion inicial completamente aleatoria, en menos de 50 generaciones (23, 35 y 39 res-
pectivamente). El esfuerzo computacional es similar al del caso 1.

Al considerar un escenario de generacion definido sin posibilidad de redespacho, solo
se requiere la resolucion de problemas de PL.
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5.2 Casos de estudio con coste de pérdidas

(b) Caso 6

(a) Caso 5

(c)Caso 7

Figura 5.6  Configuracion de las soluciones de los casos 5-7 del sistema de Garver
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Figura 5.7 Evolucion del caso 5 del sistema de Garver con poblacion inicial aleatoria
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Figura 5.8 Evolucion del caso 6 del sistema de Garver con poblacion inicial aleatoria
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Capitulo 6
Aplicacion al sistema IEEE de 24 nudos

6.1 Casos de estudio sin coste de pérdidas

En este capitulo se aplica el AG desarrollado al sistema IEEE de 24 nudos (IEEE-24). Este
sistema es uno de los mas utilizados para probar los algoritmos de planificacion de la ex-
pansion de la red de transporte. Se trata de una red de 24 nudos y 41 ramas, cuyos datos y
topologia inicial se detallan en el Apéndice B.

Se estudian los casos siguientes sin tener en cuenta las pérdidas:

e Caso 1: escenario de generacion G1.

e (Caso 2: escenario de generacion G2.

e Caso 3: escenario de generacion G3.

e C(Caso 4: escenario de generacion G4.

e Caso 5: con redespacho. Mientras que en los casos anteriores las generaciones son fi-
jas, en este caso pueden variar sin superar los limites de los generadores.

El sistema IEEE-24 es una red de tamafio medio, por lo que el problema resultante es difi-
cil de resolver mediante métodos clasicos de programacion matematica (ver seccion.3.2),
de forma que se obtenga con seguridad la solucién dptima global. Se han publicado en la
literatura distintas soluciones para los casos anteriores [162, 193, 265], aunque sin demos-
trar que se trate de las soluciones 6ptimas globales.

6.1.1 Resolucion

Los cinco casos considerados se resolvieron con el AG desarrollado, utilizando los valores
de los parametros que se detallan en la Tabla 6.1. La solucién obtenida se detalla en la
Tabla 6.2. En la Figura 6.1 se muestra la configuracion de la solucion correspondiente al
caso 1.

José Antonio Sanchez Rodriguez, Planificacion Estatica de la Red Eléctrica de Transporte 97
Mediante Algoritmos Genéticos, Tesis Doctoral, Universidad de Oviedo 2013
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Tabla 6.1 Parametros del modelo y del AG para los casos 1-5 del sistema IEEE-24

Parametro Valor
Maximo nimero de nuevos circuitos en cada rama (n;“é‘") 3
Numero de genes de cada cromosoma (ng) 41
Tamafio de la poblacion (np) 70
Meétodo de creacion de la poblacion inicial Aleatoria
Parametro de la distribucion de Laplace discreta (p) -

Factor de penalizacién inicial del corte de demanda (g,) (10° US$/MW) 400
Pardmetro de variacion del factor de penalizacion (k) 1,5
Numero de generaciones con convergencia para la variacion de o (g,) 10
Presion selectiva (sp) 2
Probabilidad de cruzamiento (pc) 0,9
Probabilidad de mutacién inicial (pm,) 0,005
Probabilidad de mutacién minima ( me) 0,0005
Probabilidad de mutacion méaxima (pm™) 0,02
Parametro de variacion de la probabilidad de mutacion (o) 1,5
Limite inferior de la diversidad de la poblacion para la variacion de pm (Aff) 0,05
Limite superior de la diversidad de la poblacion para la variacion de pm (Alj.) 0,35
Meétodo de reemplazo Generacional
Numero maximo de generaciones (g™) 300
Numero de generaciones para convergencia (g") 30

Se utiliz6 en todos los casos el método de reemplazo generacional. Se comprobd tam-

bién el comportamiento del algoritmo utilizando el método de reemplazo incremental en

lugar del generacional (ver seccidon 4.12). Sin embargo, en la mayoria de las pruebas reali-

zadas resultd ser significativamente superior el reemplazo generacional.
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Tabla 6.2 Solucion 6ptima de los casos 1-5 del sistema IEEE-24

Rama i-j Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5
Circuitos afiadidos ~ 1-5 1 1 0 0 0
3-24 1 1 0 1 0
6-10 1 1 1 1 1
7-8 2 1 2 2 2
9-11 0 0 0 1 0
10-12 0 1 1 1 1
14-16 1 1 1 2 1
15-24 1 1 0 0 0
16-17 2 2 1 1 0
16-19 1 0 0 0 0
17-18 2 2 0 0 0
20-23 0 0 1 0 0
Coste de inversion (107 US$) 39,0 39,2 21,8 34,2 15,2

El comportamiento del algoritmo en una ejecuciodn tipica se muestra en las figuras 6.2,
6.3, 6.4, 6.5 y 6.6, donde se representa la evolucion del coste total del mejor individuo y
del individuo mediano. El AG converge a una solucién 6ptima en todos los casos, partien-
do de una poblacién inicial completamente aleatoria, en menos de 200 generaciones.

Las soluciones obtenidas en los casos 1, 3 y 5 coinciden con las mejores soluciones pu-
blicadas hasta ahora en la literatura, concretamente con la publicada en [162] para el caso 1
y con las publicadas en [265] para los casos 3 y 5.

En los casos 2 y 4 se han obtenido mejores soluciones que las mejores publicadas hasta
el momento [162]. Esto confirma la validez y las buenas caracteristicas de convergencia
del AG desarrollado, teniendo en cuenta ademas que en todos los casos la poblacion inicial
se ha creado de forma completamente aleatoria.
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Figura 6.6  Evolucion del caso 5 del sistema IEEE-24 con poblacion inicial aleatoria

6.1.2  Esfuerzo computacional

La evaluacion de la funcion fitness consiste en la resolucion de un problema de PL. En la
Tabla 6.3 se detalla para cada caso el tamafio del problema (nimero de variables y restric-
ciones de la funcidn fitness) y el esfuerzo computacional hasta llegar a la solucion en una
ejecucion tipica. La tabla incluye también el tiempo total de ejecucion del algoritmo en un
PC con CPU Intel Core 2 Duo a 3 GHz y 3GB de memoria RAM.

Con esta potencia de calculo se resuelven unos 500 problemas de PL por minuto. Si se
pretendiera resolver el problema mediante un algoritmo de busqueda exhaustiva (ver sec-
cion 3.1), el tiempo total de calculo seria de unos 1,84-10'° afios.
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Tabla 6.3 Tamano del problema y esfuerzo computacional con poblacién inicial aleatoria de los casos 1-5
del sistema IEEE-24

Funcion fitness Esfuerzo computacional
Variables Restricciones Generaciones Problemas PL Tiempo
(minutos)

Caso 1 43 106 192 13510 29,2
Caso 2 43 106 149 10500 21,8
Caso 3 43 106 114 8050 17,0
Caso 4 43 106 142 10010 22,5
Caso 5 43 106 101 7140 14,7

6.2 Casos de estudio con coste de pérdidas

Se consideran tres casos (6, 7'y 8) basados en el caso 1 (escenario de generacion G1), utili-
zando en cada uno un valor distinto para el coste unitario de la energia (A4).

Los parametros del modelo y del AG especificos para estos casos se detallan en la
Tabla 6.4. El resto de parametros son los utilizados para los casos sin pérdidas (ver Tabla
6.1).

Los valores considerados, de forma un tanto arbitraria, para el factor de recuperacion de
capital y el factor de forma anual de las pérdidas, permiten manejar valores significativos
del coste de la energia. En el caso 6 se ha fijado un valor para el coste unitario de la ener-
gia lo suficientemente pequefio para que la solucion coincida con la del caso 1. En el caso
7 el coste de la energia es el doble del anterior y en el caso 8 es el triple.

La solucion de los tres casos, minimizando la suma del coste de inversion y del coste de
las pérdidas, se detalla en la Tabla 6.5. En la Figura 6.7 se muestra la configuracion de la
solucion correspondiente al caso de mayor coste (caso 8).

Tabla 6.4 Parametros del modelo y del AG para los casos 6-8 del sistema IEEE-24

Parametro Valor

Caso 6 Caso 7 Caso 8

Factor de recuperacion de capital (CRF') 0,1 0,1 0,1
Factor de forma anual de las pérdidas en la red ( Sreea) 1 1 1
Coste unitario de la energia (1) (US$/MWh) 30 60 90

Factor de penalizacion inicial del corte de demanda (¢,) (10° US$/MW) 60 80 100
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Tabla 6.5 Solucion 6ptima de los casos 6-8 del sistema IEEE-24

Rama i-j Caso 6 Caso 7 Caso 8
Circuitos afiadidos 1-5 1 1 1

2-4 0 0 1

3-24 1 1 1

6-10 1 1 2

7-8 2 3 3

14-16 1 1 1

15-21 0 1 1

15-24 1 1 1

16-17 2 2 2

16-19 1 1 1

17-18 2 1 1

21-22 0 0 1
Coste de inversion anual (107 Us$) 3,90 4,54 5,97
Coste de pérdidas anual (107 US$) 6,32 11,97 16,48
Coste total anual (10’ US$) 10,22 16,51 22,45
Costes minimizando solo el coste de inversion
Coste de inversion anual (107 US$) 3,90 3,90 3,90
Coste de pérdidas anual (107 US$) 6,32 12,64 18,97
Coste total anual (10’ US$) 10,22 16,54 22,87

Evidentemente, la influencia del coste de las pérdidas en la configuracion de la solu-
cion Optima depende del valor del coste de la energia. Cuanto mayor sea este, mayor sera
el peso relativo del coste de las pérdidas en el coste total y, por lo tanto, la solucion 6ptima
requerira un mayor coste de inversion.

En la Tabla 6.5 se incluye también el coste que se obtendria en los tres casos minimi-
zando unicamente el coste de inversion (en este caso la configuracion Optima seria la co-
rrespondiente al caso 6). El ahorro obtenido al considerar el coste de las pérdidas depende
del coste de la energia, pero puede suponer una cantidad muy importante.

El comportamiento del AG en una ejecucion tipica se muestra en las figuras 6.8, 6.9 y
6.10.

El algoritmo converge a una solucidon optima en todos los casos, partiendo de una po-
blacion inicial completamente aleatoria, en menos de 200 generaciones (140, 141 y 170
respectivamente). El esfuerzo computacional es similar al del caso 1.

Para un escenario de generacion determinado, el AG desarrollado es capaz de obtener
soluciones sin dificultad, minimizando tanto el coste de inversion como el coste de las pér-
didas, mediante la resolucion exclusivamente de problemas de PL.
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Figura 6.10 Evolucion del caso 8 del sistema IEEE-24 con poblacion inicial aleatoria

6.3 Resolucion con poblacion inicial heuristica

El AG desarrollado es capaz de obtener la solucién 6ptima (o una solucion proxima), en un
tiempo razonable, a partir de una poblacion inicial completamente aleatoria. No obstante,
la obtencion de la poblacion inicial mediante métodos heuristicos puede reducir considera-
blemente los tiempos de ejecucion (ver seccion 4.6).

Los casos de estudio del sistema IEEE-24 se resolvieron también partiendo de una po-
blacidn inicial obtenida con el método heuristico descrito en la seccion 4.6.2, el cual se ba-
sa en resolver en primer lugar el modelo hibrido lineal sin variables enteras.

El valor considerado para el parametro de la distribucion de Laplace discreta fue de
p =0,1. Este valor ha de ser lo suficientemente pequefio para obtener una poblacion cuyo

genotipo no esté excesivamente alejado del primer individuo, ya que este no estara muy le-
jos de la solucidn Optima. Por otro lado, el valor de p ha de ser lo suficientemente grande
para que en la poblacion inicial no se reproduzcan varias copias idénticas del primer indi-
viduo, lo que podria favorecer un proceso endogamico.

En los casos con coste de pérdidas (casos 6, 7 y 8), la solucion del modelo hibrido li-
neal se obtuvo utilizando un limite adicional para el flujo de potencia en cada circuito, en

la forma indicada en la seccion 2.9.3. Los valores del resto de pardmetros son los indicados
en la Tabla 6.1 y en la Tabla 6.4.
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En la Tabla 6.6 se muestra, para cada caso, el esfuerzo computacional requerido con
poblacidn inicial heuristica en una ejecucion tipica y el esfuerzo correspondiente con po-
blacion inicial aleatoria.

Para obtener la poblacion inicial, mediante el modelo hibrido lineal, es necesario resol-
ver un problema adicional de PL cuyo tamafio en los casos 1-4 y 6-8 es de 105 variables y
173 restricciones. En el caso 5 el tamafio de este problema es de 114 variables y 174 res-
tricciones.

El comportamiento del algoritmo en el caso 1 con poblacidn inicial heuristica se mues-
tra en la Figura 6.11, donde se representa la evolucion del coste total del mejor individuo y
del individuo mediano. En la Figura 6.12 se compara la evolucion del mejor individuo con
poblacidn inicial heuristica y con poblacion inicial aleatoria.

Los resultados obtenidos muestran que con el método heuristico utilizado para generar
la poblacion inicial el tiempo de ejecucion requerido es menor, aunque en algin caso (caso
8) la diferencia es muy pequefia.

Un problema que se puede presentar al utilizar una poblacién inicial heuristica es que
se produzca una convergencia prematura a un minimo local, ya que este método tiende a
favorecer la explotacion de la poblacion inicial frente a la exploracion del espacio de bus-
queda. En los casos analizados, este problema solo se present6 en algunas ejecuciones del
caso 3.

En conclusion, el método heuristico desarrollado resulta eficiente, mejorando sensible-
mente la convergencia del algoritmo respecto a la que se obtiene con poblacion inicial
aleatoria.

No obstante, resulta conveniente la utilizacion de ambos métodos para asegurar una ex-
ploracion adecuada del espacio de busqueda y disminuir el riesgo de obtener como resulta-
do un minimo local.

Tabla 6.6 Esfuerzo computacional de los casos 1-8 del sistema IEEE-24 con poblacion inicial heuristica y
con poblacion inicial aleatoria

Poblacion inicial heuristica Poblacion inicial aleatoria
Generaciones  Problemas PL  Tiempo Generaciones  Problemas PL  Tiempo
(minutos) (minutos)

Caso 1 96 6790 14,6 192 13510 29,2
Caso 2 119 8400 18,1 149 10500 21,8
Caso 3 51 3640 7.3 114 8050 17,0
Caso 4 82 5810 12,1 142 10010 22,5
Caso 5 13 980 2,1 101 7140 14,7
Caso 6 104 7350 15,8 140 9870 22,2
Caso 7 87 6160 13,7 141 9940 26,8

Caso 8 161 11340 24,8 170 11970 25,9
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Capitulo 7
Aplicacion a la red espaiola de 400 kV

7.1 Caracteristicas del problema

En este capitulo se utiliza el AG desarrollado para realizar un ejercicio de planificacion a
largo plazo en una red de transporte real de gran tamafio. Para ello se considera la red de
transporte espafiola de 400 kV. Esta red consta, en el estado inicial, de 129 nudos y 184
ramas. Los datos de la red se detallan en el Apéndice C.

El problema planteado tiene las siguientes caracteristicas:

e El afio base inicial, que se toma como punto de partida para la planificacion, es el afio
2008.

e El horizonte de planificacion es de 22 afios, desde 2008 hasta el afio 2030.

e No se consideran instantes intermedios, es decir, se realiza un ejercicio de planificacion
estatica.

e Para simplificar el planteamiento del problema, no se consideran nuevos nudos ni co-
rredores sobre los existentes en 2008.

e El crecimiento anual de la demanda considerado, respecto a la situacion inicial en 2008,
es del 2,7%. Este resulta ser, aproximadamente, el crecimiento anual medio de la de-
manda maxima horaria peninsular en el periodo 1992-2012".

e Utilizando un crecimiento anual del 2,7%, se han obtenido las generaciones y deman-
das en el afio 2030 multiplicando los datos del afio 2008 por el factor 1,797.

e Se pueden anadir circuitos en todas las ramas. Como simplificacion, todos los nuevos
circuitos en cada rama tienen las mismas caracteristicas que los circuitos existentes.

e En cada rama se puede afiadir un maximo de 2 nuevos circuitos.

e Solo se contempla la instalacion de lineas aéreas.

e No se consideran los costes de ampliacion de las subestaciones.

" Informes del sistema eléctrico espafiol 1996-2012, REE.

José Antonio Sanchez Rodriguez, Planificacion Estatica de la Red Eléctrica de Transporte 111
Mediante Algoritmos Genéticos, Tesis Doctoral, Universidad de Oviedo 2013
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7.2 Valoracion de costes

La retribucion de las redes de transporte en Espafia estd regulada por el Real Decreto
325/2008, de 29 de febrero®, por el que se establece la retribucion de la actividad de trans-
porte de energia eléctrica para instalaciones puestas en servicio a partir del 1 de enero de
2008°.

La valoracion de las inversiones en nuevas lineas se calcula de acuerdo con lo estable-
cido en la Orden ITC/368/2011, de 21 de febrero®, por la que se aprueban los valores unita-
rios de referencia para los costes de inversion y de operacion y mantenimiento para las ins-
talaciones de transporte puestas en servicio a partir del 1 de enero de 2008. En esta Orden
se fijan distintos costes unitarios para las lineas aéreas en funcion del nivel de tension (400
kV o 220 kV), de la configuracion (simplex, duplex o triplex) y del nimero de circuitos
(simple, doble o cuadruple).

En el ejercicio de planificacion planteado se ha tomado el afio 2012 como afo de refe-
rencia para la valoracion de costes. Como simplificacion, se ha considerado para todos los
nuevos circuitos de 400 kV un coste unico por km de circuito.

A partir de las disposiciones anteriores se ha obtenido un coste total medio anual para
los nuevos circuitos de 400 kV de 29000 €/km. Este coste se corresponde, aproximada-
mente, con la retribucion media anual de un circuito de 400 kV puesto en servicio en 2012,
durante toda su vida util (40 afios). El coste total incluye tanto los costes de inversion como
los costes de operacion y mantenimiento.

La valoracion del coste de las pérdidas en las lineas se realiza a partir del precio final
medio del mercado eléctrico espafiol en 2012: 59,42 €/ MWh’.

Para calcular las pérdidas anuales a partir de las pérdidas que se producen con la de-
manda méxima, es necesario determinar un valor para el factor de pérdidas (ver seccion
2.9.2). En el sistema peninsular espafiol, este valor se puede estimar a partir de las curvas
de demanda y de los balances diarios publicados por REE®. El valor considerado en el ejer-
cicio de planificacion es de 0,5, obtenido como un valor medio entre los valores estimados
en el periodo 2007-2011.

? Publicado en el BOE nam. 55 de 04/03/2008.

® Esta regulacion ha sido modificada por el Real Decreto-ley 9/2013, de 12 de julio, publicado en el BOE
num. 167 de 13/07/2013.

* Publicada en el BOE niim. 48 de 25/02/2011.
* Informe del sistema eléctrico espafiol 2012, REE

% Ver http://www.ree.es.
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7.3 Casos de estudio sin coste de pérdidas

En el ejercicio de planificacion se estudian los casos siguientes sin tener en cuenta las pér-
didas:

e Caso 1: punta de invierno. La demanda total en la red de 400 kV, prevista para 2030,
es de 46443 MW.

e Caso 2: punta de verano. La demanda total en la red de 400 kV, prevista para 2030, es
de 42419 MW.

Los escenarios de generacion y demanda considerados en invierno y en verano se corres-
ponden con las demandas maximas horarias de invierno y de verano.

Los dos casos considerados se resolvieron con el AG desarrollado, utilizando los valo-
res de los parametros que se detallan en la Tabla 7.1.

La solucion obtenida se detalla en la Tabla 7.2. Aunque no se puede asegurar que se
trate de la solucion optima global, si se puede afirmar que es una solucidon de buena cali-
dad, ya que se ha comprobado que es mejor que la que se puede obtener con el método
heuristico constructivo de Villasana-Garver-Salon (ver seccion 3.3.1).

La demanda total es superior en la punta de invierno; sin embargo, la capacidad de
transporte de las lineas en verano es menor por limitaciones térmicas. Esto hace que la
punta de verano sea un escenario mas restrictivo y por lo tanto la inversion requerida en el
caso 2 es mayor.

En el caso 1 la mejor solucion se obtuvo generando la poblacion inicial de forma alea-
toria. Sin embargo, en el caso 2 se llegd a la mejor solucion partiendo de una poblacion
inicial obtenida con el método heuristico descrito en la seccion 4.6.2. Esto confirma el
buen comportamiento de los dos métodos de creacion de la poblacion inicial y la necesidad
de utilizar ambos para disminuir la probabilidad de que se produzca una convergencia a un
minimo local.

En la Tabla 7.3 se detalla para cada caso el tamafio del problema (nimero de variables
y restricciones de la funcion fitness) y el esfuerzo computacional requerido para llegar a la
mejor solucion obtenida. La tabla incluye también el tiempo total de ejecucion del algorit-
mo en un PC con CPU Intel Core 2 Duo a 3 GHz y 3GB de memoria RAM.

Para obtener la poblacion inicial en el caso 2, mediante el modelo hibrido lineal, es ne-
cesario resolver un problema adicional de PL cuyo tamafio es de 496 variables y 864 res-
tricciones.

El comportamiento del algoritmo se muestra en las figuras 7.1 y 7.2, donde se represen-
ta la evolucion del coste total del mejor individuo y del individuo mediano.
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Tabla 7.1 Parametros del modelo y del AG para los casos 1 y 2 de la red espafiola de 400 kV

Parametro Valor
Maximo numero de nuevos circuitos en cada rama (n;“é‘") 2

Numero de genes de cada cromosoma (ng) 184

Tamafio de la poblacion (np) 100

Meétodo de creacion de la poblacion inicial Aleatoria/Heuristica
Parametro de la distribucion de Laplace discreta (p) 0,025

Factor de penalizacién inicial del corte de demanda (¢,) (10° €/MW) 15

Pardmetro de variacion del factor de penalizacion (k) 1,5

Numero de generaciones con convergencia para la variacion de a (g,) 10

Presion selectiva (sp) 2
Probabilidad de cruzamiento (pc) 0,9
Probabilidad de mutacién inicial (pm,) 0,001
Probabilidad de mutacién minima (pm L) 0,0001
Probabilidad de mutacion méxima (pm"™) 0,005
Pardmetro de variacion de la probabilidad de mutacion (9) L5

Limite inferior de la diversidad de la poblacion para la variacioén de pm (Aff) 0,05

Limite superior de la diversidad de la poblacion para la variacion de pm (Alj.) 0,35

Meétodo de reemplazo Generacional
Numero maximo de generaciones (g™) 1300
Numero de generaciones para convergencia (g") 130
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Tabla 7.2  Solucion 6ptima de los casos 1 y 2 de la red espaiiola de 400 kV

Rama i-j Caso 1 Caso 2
Circuitos afiadidos 11015-11040 1 0
11040-11055 1 0
12060-13028 0 1
12065-12080 0 1
12065-14105 1 0
13000-13005 0 2
13000-13020 1 1
13010-13050 0 2
13010-13070 0 2
14001-14070 0 1
14001-14110 0 1
14045-14114 1 2
14052-14063 0 1
14052-14105 1 0
15008-15016 1 1
15016-15020 1 1
15040-15041 1 0
Coste de inversion anual (10° €) 17,86 26,10

Tabla 7.3 Tamafio del problema y esfuerzo computacional de los casos 1 y 2 de la red espafiola de

400 kV
Funcion fitness Esfuerzo computacional
Variables Restricciones Generaciones Problemas PL Tiempo
(horas)
Caso 1 242 497 510 51100 2,6

Caso 2 244 497 185 18600 1,0
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7.4 Caso de estudio con coste de pérdidas

Para resolver el problema considerando el coste de las pérdidas (caso 3) se utiliza el esce-
nario correspondiente al caso 1 (punta de invierno).

Los parametros del modelo y del AG especificos para este caso se detallan en la Tabla
7.4. El resto de parametros son los utilizados para los casos sin pérdidas (ver Tabla 7.1).

Los costes de la mejor solucion obtenida se muestran en la

Tabla 7.5. En la Tabla 7.6 se detalla la configuracion de la solucion. Para comparar los
resultados con los que se obtienen al minimizar nicamente el coste de inversion, se mues-
tra también en estas tablas la solucion correspondiente al caso 1.

De los resultados obtenidos se deduce que la inclusion del coste de las pérdidas en el
proceso de optimizacion permite obtener ahorros muy importantes en el coste total del sis-
tema, aunque, a costa de unos costes de inversion considerablemente superiores.

El comportamiento del AG se muestra en la Figura 7.3. En este caso la mejor solucion
se obtuvo partiendo de una poblacion inicial completamente aleatoria y después de 585 ge-
neraciones. El esfuerzo computacional es similar al del caso 1.

En conclusion, el AG desarrollado es capaz de obtener, en redes de gran tamafio, solu-
ciones de buena calidad en un tiempo razonable, minimizando tanto el coste de inversion
como el coste de las pérdidas, mediante la resolucion exclusivamente de problemas de PL.

Tabla 7.4 Parametros del modelo y del AG para el caso 3 de la red espafiola de 400 kV

Parametro Valor
Caso 3
Factor de forma anual de las pérdidas en la red ( Srira) 0,5
Coste unitario de la energia (1) (€/MWh) 59,42
Factor de penalizacion inicial del corte de demanda (¢)) (10° €/MW) 30

Tabla 7.5 Costes de la solucion optima de los casos 1 y 3 de la red espafiola de 400 kV

Caso 1 Caso 3
Coste de inversion anual (10° €) 17,86 87,36
Coste de pérdidas anual (10° €) 416,22 312,68

Coste total anual (10° €) 434,07 400,04
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Tabla 7.6 Configuracion de la solucion 6ptima de los casos 1 y 3 de la red espafiola de 400 kV

Rama i-j Caso 1 Caso 3

Circuitos afiadidos 11015-11040 1 0
11015-16015 0 1
11020-11055 0 1
11030-12065 0
11040-11055 1 0
11045-12065
12030-12045
12030-14105
12065-12080
12065-14105 1
12070-12095
12080-14063
13000-13005
13000-13020
13000-13030
13010-13070
13030-13050
13075-18105
14000-15010
14001-14070
14001-14110
14022-14060
14030-14055
14030-16022
14045-14114
14052-14105
14063-14080
15005-15015
15008-15016
15009-15025
15012-15015
15013-16014
15016-15020 1 1
15040-15041 1 1
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Figura 7.3  Evolucioén del caso 3 de la red espafiola de 400 kV con poblacion inicial aleatoria

7.5 Resolucion simultanea de varios escenarios

En los casos estudiados en las secciones anteriores, el AG obtiene una solucion para un de-
terminado escenario de generacion. Sin embargo, el algoritmo permite también obtener la
red Optima que verifica simultdneamente varios escenarios de generacion. Para demostrar-
lo, se consideran los dos casos siguientes:

e Caso 4: verificacion simultanea de las puntas de invierno y de verano, sin incluir el
coste de las pérdidas en la funcion objetivo.

e Caso 5: verificacion simultdnea de las puntas de invierno y de verano, incluyendo el
coste de las pérdidas en la funcién objetivo.

Los valores de los parametros del modelo y del AG son los indicados en la Tabla 7.1 y en
la Tabla 7.4.

Para resolver varios escenarios simultaneamente, el corte de demanda total para una
configuracion determinada de la red esta formado por la suma del corte de demanda que se
obtiene en cada uno de los escenarios individuales.

En el caso 5, el coste anual de las pérdidas se obtiene a partir de las pérdidas calculadas
en el escenario de invierno, ya que el factor de forma anual de las pérdidas (f,) esta re-

ferido a la punta de invierno.
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Los costes de la mejor solucion obtenida se muestran en la Tabla 7.7. En la Tabla 7.8 se

detalla la configuracion de la solucion.

Tabla 7.7 Costes de la solucion optima de los casos 4 y 5 de la red espafiola de 400 kV

Caso 4 Caso 5
Coste de inversion anual (10° €) 35,01 89,66
Coste de pérdidas anual (10° €) 401,78 314,26
Coste total anual (10° €) 436,79 403,92

Tabla 7.8 Configuracion de la solucion 6ptima de los casos 4 y 5 de la red espafiola de 400 kV

Rama i-j Caso 4 Caso 5
Circuitos afiadidos 11015-16015 0 1
11020-11055 1 1

11030-12065
11045-12065
12017-12020 1 1
12030-12045
12030-14105
12065-12068 1 1
12065-12080
12065-14105
12068-14065 1 1
12070-12095
12080-14063
13000-13005
13000-13020 1 1

oS O oS O oS O
L

\S R e R )

13005-13017 0 1
13010-13017 0 1
13010-13070 1 1

13050-13070 1 0
13075-18105
14000-15010
14001-14070
14001-14110
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14030-14055

S O o o o O
—

(continta)



7.5 Resolucion simultanea de varios escenarios 121

Tabla 7.8 (continuacion)

Rama i-j Caso 4 Caso 5
Circuitos afiadidos 14030-16022 0 1
14045-14114 2 2
14052-14063 1 1
14052-14105 2 0
14063-14065 1 0
14063-14080 1 1
15005-15015 0 1
15008-15016 1 1
15009-15025 0 1
15012-15015 0 1
15013-16014 0 1
15016-15020 1 1
15040-15041 1 1

Como ya se menciond en la resolucion de caso 3, al incluir el coste de las pérdidas en el
proceso de optimizacidn (caso 5) se obtiene un importante ahorro en el coste total anual de
la red, aunque, a costa de unos costes de inversion considerablemente superiores.

En ambos casos se llegd a la mejor solucion partiendo de una poblacion inicial obtenida
con el método heuristico descrito en la seccion 4.6.2, lo que confirma una vez mas el buen
comportamiento de este método.

En la Tabla 7.9 se detalla para cada caso el tamafio del problema (niimero de variables
y restricciones de la funcidn fitness) y el esfuerzo computacional requerido para llegar a la
mejor solucion obtenida. La tabla incluye también el tiempo total de ejecucion del algorit-
mo en un PC con CPU Intel Core 2 Duo a 3 GHz y 3GB de memoria RAM.

Para obtener la poblacion inicial, mediante el modelo hibrido lineal, es necesario resol-
ver un problema adicional de PL cuyo tamaio es de 808 variables y 1728 restricciones.

Tabla 7.9 Tamafo del problema y esfuerzo computacional de los casos 4 y 5 de la red espafiola de

400 kV
Funcion fitness Esfuerzo computacional
Variables Restricciones Generaciones Problemas PL Tiempo
(horas)
Caso 4 486 994 561 56200 8,2

Caso 5 486 994 281 28200 3,9
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El comportamiento del algoritmo se muestra en las figuras 7.1 y 7.2, donde se represen-
ta la evolucion del coste total del mejor individuo y del individuo mediano.
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Se comprueba asi que el AG desarrollado es capaz de obtener soluciones de buena cali-
dad con un esfuerzo computacional razonable, tanto para un solo escenario de generacion
como para varios escenarios simultaneos. La funcion objetivo puede incluir solamente el
coste de inversion o la suma del coste de inversion y del coste de las pérdidas. Para cual-
quiera de estos casos se requiere Unicamente la resolucioén de problemas de PL.






Capitulo 8
Conclusiones

8.1 Conclusiones generales

La red eléctrica de transporte tiene un papel fundamental en el funcionamiento del sistema
eléctrico. La planificacion de la expansion de la red requiere la realizacion de estudios tan-
to a corto como a medio y largo plazo. El contexto actual de mercados eléctricos liberali-
zados dificulta el proceso de planificacidn, el cual se enfrenta a incertidumbres de caracter
técnico, econdmico y regulatorio.

El problema de la planificacion de la red consiste, esencialmente, en determinar las in-
versiones que es necesario realizar en un horizonte temporal determinado, de forma que se
satisfaga el crecimiento previsto de la demanda con el minimo coste.

La solucion 6ptima de este problema es muy dificil de obtener ya que se requiere la re-
solucion de un problema de programacion no lineal entera mixta. El caracter no convexo
del problema hace que exista un conjunto de minimos locales, por lo que la utilizacion de
métodos clasicos de programacion matematica dificilmente da como resultado el 6ptimo
global.

En esta tesis se presenta la resolucion del problema de la planificacion estatica de la
expansion de la red de transporte a largo plazo, mediante la utilizacion de un algoritmo ge-
nético. Se trata de un algoritmo metaheuristico basado en los mecanismos naturales de la
evolucion, capaz de obtener soluciones de buena calidad en problemas de optimizacion
combinatoria de gran tamafo.

El modelo matematico de la red se ha planteado utilizando el modelo DC, que no tiene
en cuenta los valores de la tension ni las potencias reactivas. Este modelo se considera el
mas adecuado para la planificacion a largo plazo.

Para realizar el ejercicio de planificacion se toma como punto de partida un escenario
futuro de generacion y demanda, o un conjunto de escenarios, que han sido determinados
previamente por el planificador. Esta es actualmente la principal fuente de incertidumbre
del proceso, ya que la operacion y expansion del sistema de generacion en un mercado li-
beralizado depende de decisiones empresariales que no son faciles de prever a largo plazo.

José Antonio Sanchez Rodriguez, Planificacion Estatica de la Red Eléctrica de Transporte 125
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Se realiza una planificacion estatica, es decir, solo se consideran los instantes inicial y
final en el horizonte de planificacion, sin tener en cuenta estados intermedios.

La funcién objetivo planteada es la minimizacion de los costes de la red. Se pueden in-
cluir tanto los costes de inversion como los costes asociados a las pérdidas de potencia ac-
tiva. La influencia del coste de las pérdidas en la solucion 6ptima depende del coste de la
energia. Al considerar el coste de las pérdidas se puede conseguir un importante ahorro en
los costes globales del sistema; sin embargo, esto implica un mayor coste de inversion.

El algoritmo genético desarrollado se ha probado en redes de distinto tamafio, resultan-
do eficiente en la busqueda de la solucidon Optima para un escenario de generacion determi-
nado. Aunque no se puede asegurar la obtencion de la solucion Optima global, el algoritmo
permite obtener una solucion de buena calidad, es decir, préxima al minimo global, en un
tiempo de ejecucion razonable. Solo se requiere la resolucion de problemas de programa-
cion lineal.

8.2 Contribuciones

Las principales contribuciones de esta tesis se resumen a continuacion:

1. Descripcion detallada de los distintos modelos matematicos utilizados para la planifica-
cion a largo plazo y de las distintas alternativas disponibles para el tratamiento de las
pérdidas en la red y de su coste.

2. Desarrollo de un algoritmo genético capaz de obtener una solucion de buena calidad en
un tiempo razonable mediante la resolucion de problemas de programacion lineal.

3. Descripcion detallada de todos y cada uno de los operadores del algoritmo, incluyendo
detalles de la implementacion realizada. Las publicaciones existentes que utilizan algo-
ritmos genéticos para resolver este problema no incluyen un nivel de detalle suficiente
que permita la replicacion de los algoritmos.

4. Se han implementado varias mejoras novedosas en los operadores del algoritmo genéti-
co respecto a la estructura estandar, principalmente las siguientes:

a. Creacion de la poblacion inicial mediante un método heuristico basado en la resolu-
cion del modelo hibrido lineal con variables continuas.

b. Mecanismo adaptativo para la variacion del factor de penalizacion del corte de de-
manda.

c. Mecanismo de cruzamiento con alternancia equiprobable de cruzamiento de un pun-
to y de dos puntos.

d. Mecanismo de mutacion con alternancia equiprobable de mutacion uniforme y de
mutacion gradual.

e. Mecanismo adaptativo para la variacion de la probabilidad de mutacion.



8.3 Trabajo futuro 127

El algoritmo se ha probado con sistemas pequefios para validar su comportamiento y
con una red de gran tamafio basada en la red espafiola de 400 kV. Se aportan detalles
relativos al esfuerzo computacional que permiten establecer comparaciones con el re-
querido por otro tipo de algoritmos, independientemente de la potencia de célculo dis-
ponible.

En uno de los sistemas de prueba utilizados (sistema IEEE de 24 nudos), se han obteni-
do mejores soluciones que las mejores publicadas hasta el momento en la literatura
cientifica.

Se analiza la influencia del coste de las pérdidas en la solucion 6ptima y en la inversion
requerida, valorando el ahorro que puede suponer para los costes del sistema.

Se demuestra que el algoritmo permite también obtener la red optima que verifica si-
multaneamente varios escenarios de generacion.

Se ha presentado un articulo directamente relacionado con la tesis en la 6* conferencia
internacional Soft Computing Models in Industrial and Environmental Applications,
Salamanca 2011. El articulo ha sido publicado por Springer en el volumen 87 de la se-
rie Advances in Intelligent and Soft Computing (ver Apéndice D).

8.3 Trabajo futuro

A continuacion se sugieren posibles lineas de investigacion que pueden dar continuidad al

trabajo presentado en esta tesis:

En relacion con el algoritmo genético, el problema principal es la determinacion del va-
lor 6ptimo de los pardmetros que controlan su ejecucion. El algoritmo desarrollado
consta de 17 parametros ajustables y la fijacion de sus valores Optimos es un problema
extremadamente dificil, ya que presentan interacciones complejas entre ellos.

En relacion con el modelo matematico utilizado para resolver el problema de planifica-
cion, se podria completar con la inclusion de las pérdidas de forma explicita en las
ecuaciones de la red, en lugar de estimar su valor a partir de los resultados obtenidos en
el modelo DC sin pérdidas.

Otro aspecto que resulta muy importante en el disefio de redes eléctricas son los requi-
sitos de seguridad frente a contingencias. Se podria adaptar el algoritmo desarrollado de
forma que la red obtenida cumpla un determinado criterio de fiabilidad, como puede ser
el criterio N-1.

Teniendo en cuenta que algunos de los datos de partida presentan un elevado nivel de
incertidumbre, como es el caso de las previsiones de demanda o el coste de la energia
considerado en los casos con pérdidas, seria interesante estudiar su influencia sobre la
solucion mediante un analisis de sensibilidad.
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e En esta tesis se describen muchos otros aspectos adicionales que se pueden contemplar
en el problema de planificacion (particularidades de los mercados competitivos, trans-
porte en corriente continua, uso de FACTS, etc.). No obstante, en funcion del horizonte
temporal considerado, resulta necesario valorar la complejidad adicional introducida en
el modelo frente a la incertidumbre de los datos utilizados en la planificacion.



Apéndice A
Datos del sistema de Garver de 6 nudos

Este sistema fue originalmente propuesto por Garver [37] y desde entonces es el sistema de
test mas utilizado para probar los algoritmos desarrollados para la planificacion de la ex-
pansion de la red de transporte [31].

El sistema consta de 6 nudos y 15 ramas. Se pueden afiadir circuitos en todas las ramas
y en 6 de ellas existen circuitos en la configuracion inicial. Todos los circuitos de cada ra-
ma tienen las mismas caracteristicas.

En la Tabla A.1 se dan los datos de generacion y demanda en los nudos. Los datos de
las ramas figuran en la Tabla A.2. La potencia base es de 100 MVA.

La topologia inicial se muestra en la Figura A.1. El nudo 6 es un nudo adicional y por
lo tanto esta inicialmente aislado del sistema existente.

Tabla A.1 Datos de generaciéon y demanda del sistema de Garver

Nudo P (MW) P, (MW) P, (MW)

1 150 50 80

2 0 0 240

3 360 165 40

4 0 0 160

5 0 0 240

6 600 545 0
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Tabla A.2 Datos de las ramas del sistema de Garver

Denudo i Anudo j n; r; (pu) x; (pu) P (MW) ¢, (10° US$)
1 2 1 0,10 0,40 100 40
1 3 0 0,09 0,38 100 38
1 4 1 0,15 0,60 80 60
1 5 1 0,05 0,20 100 20
1 6 0 0,17 0,68 70 68
2 3 1 0,05 0,20 100 20
2 4 1 0,10 0,40 100 40
2 5 0 0,08 0,31 100 31
2 6 0 0,08 0,30 100 30
3 4 0 0,15 0,59 82 59
3 5 1 0,05 0,20 100 20
3 6 0 0,12 0,48 100 48
4 5 0 0,16 0,63 75 63
4 6 0 0,08 0,30 100 30
5 6 0 0,15 0,61 78 61

Figura A.1 Configuracion inicial del sistema de Garver



Apéndice B
Datos del sistema IEEE de 24 nudos

El sistema IEEE de 24 nudos (IEEE-24) fue propuesto en [193] como sistema de test para
la resolucion del problema de la expansion de la red de transporte. Se basa en uno de los
sistemas mas utilizados para la comparacion de métodos de andlisis de fiabilidad en siste-
mas de potencia [362].

El sistema consta de 24 nudos y 41 ramas, de las cuales 7 son ramas nuevas y en 34 de
ellas existen circuitos en la configuracion inicial. Hay dos niveles de tension y los trans-
formadores de interconexion se incluyen en el modelo recibiendo el mismo tratamiento que
los circuitos de la red. Se pueden afiadir circuitos en todas las ramas, teniendo todos los
circuitos de cada rama las mismas caracteristicas. En cada rama se puede afiadir un maxi-
mo de 3 nuevos circuitos.

Se consideran 4 posibles escenarios de generacion para cubrir la demanda futura: G1,
G2, G3 y G4 [263]. En la Tabla B.1 se dan los datos de generacion y demanda en los nu-
dos. Los datos de las ramas nuevas figuran en la Tabla B.2 y los de las ramas que tienen
circuitos en la configuracion inicial en la Tabla B.3. La potencia base es de 100 MVA.

La configuracion inicial del sistema se muestra en la Figura B.1.
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Tabla B.1 Datos de generacion y demanda del sistema IEEE-24

Nudo PM (MW) P, (MW) P, (MW)
Gl G2 G3 G4
1 576 576 465 576 520 324
2 576 576 576 576 520 291
3 0 0 0 0 0 540
4 0 0 0 0 0 222
5 0 0 0 0 0 213
6 0 0 0 0 0 408
7 900 900 722 900 812 375
8 0 0 0 0 0 513
9 0 0 0 0 0 525
10 0 0 0 0 0 585
11 0 0 0 0 0 0
12 0 0 0 0 0 0
13 1773 1773 1424 1457 1599 795
14 0 0 0 0 0 582
15 645 645 645 325 581 951
16 465 465 465 282 419 300
17 0 0 0 0 0 0
18 1200 1200 1200 603 718 999
19 0 0 0 0 0 543
20 0 0 0 0 0 384
21 1200 1200 1200 951 1077 0
22 900 900 900 900 900 0
23 1980 315 953 1980 1404 0
24 0 0 0 0 0 0

Tabla B.2 Datos de las ramas nuevas del sistema IEEE-24

Denudo i Anudo j n; r; (pu) x; (pu) P (MW) ¢, (10° USS)
1 8 0 0,0348 0,1344 175 35
2 8 0 0,0328 0,1267 175 33
6 7 0 0,0497 0,1920 175 50
13 14 0 0,0057 0,0447 500 62
14 23 0 0,0080 0,0620 500 86
16 23 0 0,0105 0,0822 500 114
19 23 0 0,0078 0,0606 500 84
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Tabla B.3 Datos de las ramas con circuitos existentes inicialmente en el sistema IEEE-24
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Denudo i Anudo j n; r; (pu) x; (pu) P (MW) ¢, (10° US$)
1 2 1 0,0026 0,0139 175 3
1 3 1 0,0546 0,2112 175 55
1 5 1 0,0218 0,0845 175 22
2 4 1 0,0328 0,1267 175 33
2 6 1 0,0497 0,1920 175 50
3 9 1 0,0308 0,1190 175 31
3 24 1 0,0023 0,0839 400 50
4 9 1 0,0268 0,1037 175 27
5 10 1 0,0228 0,0883 175 23
6 10 1 0,0139 0,0605 175 16
7 8 1 0,0159 0,0614 175 16
8 9 1 0,0427 0,1651 175 43
8 10 1 0,0427 0,1651 175 43
9 11 1 0,0023 0,0839 400 50
9 12 1 0,0023 0,0839 400 50

10 11 1 0,0023 0,0839 400 50
10 12 1 0,0023 0,0839 400 50
11 13 1 0,0061 0,0476 500 66
11 14 1 0,0054 0,0418 500 58
12 13 1 0,0061 0,0476 500 66
12 23 1 0,0124 0,0966 500 134
13 23 1 0,0111 0,0865 500 120
14 16 1 0,0050 0,0389 500 54
15 16 1 0,0022 0,0173 500 24
15 21 2 0,0063 0,0490 500 68
15 24 1 0,0067 0,0519 500 72
16 17 1 0,0033 0,0259 500 36
16 19 1 0,0030 0,0231 500 32
17 18 1 0,0018 0,0144 500 20
17 22 1 0,0135 0,1053 500 146
18 21 2 0,0033 0,0259 500 36
19 20 2 0,0051 0,0396 500 55
20 23 2 0,0028 0,0216 500 30
21 22 1 0,0087 0,0678 500 94
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Apéndice C
Datos de la red de transporte espanola de 400 kV

Para la planificacion de la red de transporte espafiola de 400 kV se toma como punto de
partida el estado de la red en el sistema peninsular en el afio 2008.

La red de 400 kV en 2008 consta de 129 nudos y 184 ramas. Se consideran 2 escena-
rios de generacion y demanda, que se corresponden con las demandas maximas horarias de
invierno y de verano:

e Invierno: 15 de diciembre de 2008, 19-20 horas. La demanda total en la red de 400 kV
es de 25845 MW.

e Verano: 1 de julio de 2008, 13-14 horas. La demanda total en la red de 400 kV es de
23603 MW.

Los datos de la red se han obtenido a partir de los datos publicados por Red Eléctrica de
Espaifia en la pagina web del sistema de informacion del operador del sistema eléctrico'. En
concreto, se han utilizado los casos PSS/E utilizados en el PDBF (programa diario base de
funcionamiento), correspondientes a los dias de méxima demanda horaria citados ante-
riormente. Los datos no incluyen las pérdidas en la propia red de 400 kV, por lo que la ge-
neracion total es igual a la demanda total.

En la Tabla C.1 se dan los datos de generacion y demanda en los nudos. Los datos de
las ramas figuran en la Tabla C.2. La potencia base es de 100 MVA.

Los mapas detallados de la red estan disponibles en la pagina web de Red Eléctrica de
Espafia’.

' Ver http://www.esios.ree.es.

> Ver http://www.ree.es.
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C Datos de la red de transporte espafiola de 400 kV

Tabla C.1 Datos de generacion y demanda maxima horaria en la red espafiola de 400 kV en 2008

Nudo Nombre P. (MW) P, (MW) P, (MW) B, (MW)
mnvierno mvierno verano verano
11000 Aguayo 0 43 0 0
11005 Aluminio Espafiol (Xove) 0 605 0 494
11010 Anllares 327 0 330 0
11013 Boimente 466 0 22 0
11015 Cartelle 332 0 0 78
11020 Compostilla IT 615 0 630 0
11025 La Lomba 106 0 78 0
11030 La Robla 452 0 483 0
11035 Lada 24 0 0 160
11040 Meson do Vento 299 0 0 7
11045 Montearenas 132 0 122 0
11050 Narcea 348 0 310 0
11055 As Pontes de Garcia Rodriguez 1867 0 1595 0
11065 Soto de Ribera 238 0 0 172
11070 Trives 242 0 67 0
11075 Velilla 323 0 0 0
11080 Vilecha 0 159 0 101
12010 Aldeadavila II 597 0 413 0
12015 Almazan 88 0 0 26
12016 Amorebieta 750 0 679 0
12017 Santa Engracia 0 0 0 0
12018 Azpeitia 0 216 0 238
12019 Arrabal 381 0 655 0
12020 Barcina 321 0 438 0
12023 Castejon 0 0 1125 0
12025 Gatica 0 447 0 341
12030 Grijota 116 0 44 0
12035 Gueiies 0 325 0 559
12040 Hernani 0 416 0 304
12045 Herrera 0 0 0 0
12050 Hinojosa 0 0 0 0
12055 Itxaso 0 349 0 230
12059 La Lora 133 0 125 0
12060 La Serna 10 0 0 331

(continta)
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Tabla C.1 (continuacion)
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Nudo Nombre P. (MW) P, (MW) P, (MW) B, (MW)
mvierno mvierno verano verano
12065 La Mudarra 0 37 0 59
12068 Olmedo 0 9 0 6
12070 Santurce 0 359 0 278
12075 Saucelle 0 0 53 0
12080 Tordesillas 0 0 0 0
12085 Villarino 330 0 161 0
12088 Virtus 134 0 8 0
12090 Vitoria-Gasteiz 0 138 0 181
12095 Zierbena 723 0 704 0
13000 Aragbn 0 0 0 0
13005 Asco 876 0 894 0
13010 Begues 0 863 0 892
13013 Castel Nou 0 0 649 0
13015 Can Barba 0 200 0 186
13017 La Espluga 8 0 15 0
13018 Calders 0 135 0 108
13020 Escatron 429 0 561 0
13024 Fuendetodos 152 0 77 0
13028 Magallon 476 0 220 0
13029 Medinaceli 6 0 0 5
13030 Mequinenza 0 63 0 27
13035 Pefiaflor 0 36 0 228
13036 Pefialba 0 26 4 0
13045 Pierola 0 494 0 427
13050 Rubi 0 702 0 734
13055 Can Jardi 0 392 0 417
13056 Rueda de Jalon 0 15 0 13
13057 Sallente 98 0 99 0
13060 Sentmenat 0 1022 0 1045
13063 Terrer 8 0 0 1
13065 Teruel 938 0 630 0
13070 Vandellos 748 0 773 0
13075 Vic 0 835 0 687
13080 Plana del Vent 0 0 364 0

(continta)
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Tabla C.1 (continuacion)

C Datos de la red de transporte espafiola de 400 kV

Nudo Nombre P. (MW) P, (MW) P, (MW) B, (MW)
mnvierno mvierno verano verano
14000 Almaraz 1474 0 1600 0
14001 Anchuelo 7 0 7 0
14002 Romica 0 97 0 160
14005 La Asomada 0 251 0 257
14007 Arafuelo 0 0 0 0
14008 Ayora 0 111 0 0
14010 Benejama 0 1027 0 871
14022 Castelld 1578 0 1486 0
14025 Catadau 0 1017 0 954
14030 Cedillo 0 0 135 0
14035 Cofrentes 1041 0 1038 0
14045 La Eliana 0 1215 0 1091
14050 Escombreras 0 133 0 135
14051 Nueva Escombreras 1180 0 722 0
14052 Fuencarral 0 1128 0 795
14053 Fuentes de la Alcarria 267 10 8 2
14054 Fausita 507 0 445 0
14055 J. M. de Oriol 0 220 39 0
14060 La Plana 0 709 0 730
14063 Galapagar 0 0 0 0
14065 Lastras del Pozo 0 225 0 146
14070 Loeches 0 1125 0 991
14072 Morella 312 0 9 0
14075 La Muela Cortes 651 0 404 0
14080 Moraleja 0 909 0 787
14085 Morata 0 737 0 566
14090 Olmedilla 0 36 0 27
14092 El Palmar 0 268 0 356
14095 Pinilla 86 0 2 0
14096 Morvedre 802 0 694 0
14100 Rocamora 0 482 0 569
14105 San Sebastian de los Reyes 0 1126 0 994
14110 Trillo 974 0 975 0
14114 Gaussa 0 0 0 0

(continta)
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Nudo Nombre P. (MW) P, (MW) P, (MW) B, (MW)
mvierno mvierno verano verano
14120 Villaviciosa 0 678 0 613
15001 Arcos de la Frontera (Sur) 33 0 738 0
15002 Balboa 0 273 0 156
15005 Don Rodrigo 0 562 0 563
15007 Sider Balboa 0 20 0 68
15008 Caparacena 0 639 0 518
15009 Campo de Gibraltar 741 0 649 0
15010 Guadalquivir Medio 0 564 0 518
15012 Bienvenida 0 0 0 0
15013 Brovales 0 6 0 4
15015 Guillena 0 898 0 862
15016 Hueneja 9 0 16 0
15018 Jordana 0 291 0 253
15020 Litoral Almeria 391 0 631 0
15024 Cabra 0 0 0 0
15025 Pinar del Rey 0 560 0 225
15027 Valdecaballeros 0 99 0 79
15028 Palos 438 0 914 0
15030 Tajo de la Encantada 0 354 0 428
15035 La Roda de Andalucia 0 7 0 11
15040 Tarifa 0 697 0 386
15041 Puerto de la Cruz 0 24 0 49
16014 Alqueva 856 0 118 0
16015 Alto Lindoso 0 1172 303 807
16022 Falagueira 629 0 147 0
18077 Argia 54 289 0 297
18105 Baixas 722 0 195 0
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Tabla C.2 Datos de las ramas de la red espaiiola de 400 kV en 2008

Denudo i A nudo j nf/) 1, (pw) x; (pu) 13?“ MW) Pl./.méx (MW)  Longitud
invierno verano (km)
11000 11075 1 0,00161 0,01660 1310 930 90,52
11005 11013 1 0,00031 0,00311 1310 1100 18,33
11005 11055 1 0,00081 0,00821 1310 1100 46,05
11010 11045 1 0,00063 0,00632 1000 900 32,93
11013 11055 | 0,00063 0,00634 1310 1100 37,69
11015 11040 2 0,00222 0,02152 1640 1390 110,46
11015 11070 2 0,00135 0,01307 1580 1390 63,87
11015 16015 2 0,00093 0,00946 1508 1255 47,06
11020 11025 1 0,00011 0,00096 1350 900 13,78
11020 11030 1 0,00162 0,01688 1280 900 94,65
11020 11045 1 0,00010 0,00126 1310 900 47,54
11020 11055 1 0,00289 0,02689 1310 900 149,87
11025 11045 1 0,00010 0,00108 1350 900 15,21
11025 11070 1 0,00117 0,01119 1670 1400 62,66
11025 11080 1 0,00165 0,01580 1350 900 106,02
11025 12045 1 0,00379 0,03466 1350 900 203,37
11030 11035 1 0,00171 0,01498 1200 830 68,06
11030 11065 1 0,00126 0,01336 1580 1400 65,34
11030 11075 1 0,00134 0,01367 1390 930 72,58
11030 12065 2 0,00298 0,02419 1230 820 132,33
11035 11065 1 0,00036 0,00343 1350 1090 19,92
11040 11055 1 0,00099 0,01065 1260 1100 49,05
11045 11055 1 0,00289 0,02717 1000 900 158,77
11045 12065 1 0,00325 0,03366 1350 900 172,05
11045 12065 2 0,00334 0,03087 1350 900 172,25
11050 11065 1 0,00081 0,00848 1350 1090 39,75
11075 12045 1 0,00081 0,00993 1290 1020 59,02
11080 12045 1 0,00187 0,01805 1380 920 114,67
12010 12050 | 0,00043 0,00414 1350 900 36,76
12010 12085 1 0,00036 0,00352 1040 900 18,31
12010 14007 1 0,00396 0,03810 1290 720 201,30
12015 12065 1 0,00397 0,04142 800 730 199,64
12015 13024 | 0,00264 0,02734 1410 900 145,10
12016 12025 1 0,00036 0,00389 1270 1040 28,98

(continta)
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Tabla C.2 (continuacion)
Denudo i A nudo j 3 1, (pw) x; (pu) 13?“ MW) Pl./.méx (MW)  Longitud
invierno verano (km)
12016 12055 0,00090 0,00996 1040 940 44,33
12017 12019 0,00015 0,00150 1660 1380 11,51
12017 12020 0,00201 0,02069 1320 910 104,38
12017 12060 0,00129 0,01322 1300 840 60,48
12018 12025 0,00108 0,01137 1550 1320 61,07
12018 12040 0,00054 0,00542 1030 1030 17,73
12020 12030 0,00271 0,02428 1280 950 162,33
12020 12035 0,00108 0,01119 1020 940 52,75
12020 12055 0,00171 0,01561 1280 1030 93,65
12020 12059 0,00110 0,01057 1380 990 61,46
12023 12060 0,00011 0,00147 1980 1810 12,53
12025 12035 0,00072 0,00785 1550 1320 57,26
12030 12045 0,00117 0,01020 1280 1040 56,65
12030 12065 0,00090 0,00930 1280 910 52,60
12030 12085 0,00376 0,03249 1040 910 196,63
12030 12085 0,00361 0,03096 1040 910 192,35
12030 12090 0,00397 0,03448 1280 950 180,90
12030 14105 0,00388 0,04079 1600 1300 204,57
12035 12070 0,00027 0,00271 1020 1020 24,17
12035 12088 0,00146 0,01478 1020 880 65,16
12040 12055 0,00072 0,00722 1270 1190 39,40
12040 18077 0,00097 0,01046 1620 1430 58,54
12045 12059 0,00079 0,00706 1290 1190 42,63
12045 12088 0,00138 0,01295 1290 990 67,76
12050 12075 0,00009 0,00126 1340 1086 8,29
12050 14000 0,00343 0,03393 1080 720 173,14
12055 12090 0,00072 0,00677 1380 1030 42,26
12060 13028 0,00137 0,01410 1640 1340 66,80
12065 12068 0,00153 0,01114 1400 1150 59,98
12065 12080 0,00079 0,00661 1290 1170 37,61
12065 14105 0,00379 0,03637 1600 910 202,64
12068 14065 0,00167 0,01215 1400 1150 67,25
12070 12095 0,00008 0,00082 1660 1450 5,44
12080 12085 0,00253 0,02148 1040 900 122,85

(continta)
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Tabla C.2 (continuacion)

C Datos de la red de transporte espafiola de 400 kV

Denudo i A nudo j nf/) 1, (pw) x; (pu) 13?“ MW) Pl./.méx (MW)  Longitud
invierno verano (km)
12080 14063 1 0,00256 0,02455 1290 1180 140,33
13000 13005 2 0,00144 0,01363 1300 840 72,01
13000 13013 2 0,00002 0,00022 1640 1340 5,80
13000 13020 1 0,00027 0,00253 1070 840 12,38
13000 13030 | 0,00099 0,01092 1260 780 64,45
13000 13035 1 0,00137 0,01402 1070 840 78,31
13000 13036 2 0,00075 0,00740 1610 1300 38,81
13000 13065 2 0,00054 0,00496 1300 840 24,03
13000 14072 1 0,00140 0,01362 1310 840 73,29
13005 13017 1 0,00109 0,01053 1300 940 49,10
13005 13045 1 0,00273 0,02696 1300 940 142,65
13005 13060 2 0,00289 0,02780 1300 940 146,47
13005 13070 2 0,00072 0,00704 1300 940 35,16
13010 13017 1 0,00143 0,01392 1300 940 84,50
13010 13050 1 0,00063 0,00614 1360 1010 26,97
13010 13060 1 0,00126 0,01245 1300 960 54,80
13010 13070 1 0,00231 0,02509 1360 980 102,47
13015 13060 2 0,00023 0,00226 1300 960 11,31
13018 13057 1 0,00249 0,02403 850 730 141,63
13018 13060 1 0,00068 0,00634 840 770 30,26
13020 13024 1 0,00110 0,01137 1070 840 60,32
13028 13035 1 0,00177 0,01822 1640 1340 85,58
13028 13056 1 0,00048 0,00479 1640 1335 27,66
13028 13063 1 0,00177 0,01788 1640 1335 94,20
13029 13056 1 0,00258 0,02607 1640 1340 138,73
13029 14110 1 0,00118 0,01132 1670 1310 60,42
13030 13050 1 0,00280 0,03087 1360 820 146,70
13045 13060 1 0,00083 0,00814 1300 960 33,15
13045 13070 1 0,00219 0,02237 1280 930 116,11
13045 13075 1 0,00139 0,01504 1360 950 89,60
13050 13055 1 0,00005 0,00027 1050 960 5,38
13050 13070 1 0,00260 0,02612 1280 930 131,05
13057 13060 1 0,00316 0,03041 840 730 160,90
13063 14110 1 0,00242 0,02393 1674 1310 123,65

(continta)
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Tabla C.2 (continuacion)
Denudo i A nudo j nf/) 1, (pw) x; (pu) 13?“ MW) Pl./.méx (MW)  Longitud
invierno verano (km)
13070 13080 2 0,00004 0,00042 1000 1000 9,53
13070 14060 1 0,00298 0,03168 1570 1380 150,51
13075 18105 1 0,00205 0,02226 1710 1510 107,59
14000 14055 1 0,00229 0,02212 1020 720 116,70
14000 14085 2 0,00417 0,04009 1260 720 238,64
14000 14120 2 0,00325 0,03105 1260 720 180,77
14000 15010 1 0,00481 0,05009 1260 690 250,06
14000 15012 1 0,00361 0,03783 1260 710 179,95
14001 14070 1 0,00054 0,00519 1670 1310 25,50
14001 14110 1 0,00134 0,01291 1690 1320 68,84
14002 14090 2 0,00148 0,01392 1600 1320 77,06
14002 14095 2 0,00071 0,00668 1300 1110 36,67
14005 14054 1 0,00019 0,00200 1620 1370 12,74
14005 15020 1 0,00262 0,02707 1000 860 119,56
14007 14055 1 0,00233 0,02245 1020 720 117,69
14007 14085 2 0,00370 0,03552 1070 720 195,45
14007 15027 2 0,00198 0,01896 1260 720 102,97
14008 14010 1 0,00066 0,01075 1250 1100 58,11
14008 14035 1 0,00025 0,00410 1250 1100 23,00
14010 14025 1 0,00126 0,01300 980 910 63,17
14010 14100 1 0,00138 0,01416 1610 1290 72,97
14022 14060 1 0,00018 0,00172 1516 1057 9,20
14022 14060 2 0,00018 0,00172 1270 1057 9,88
14025 14045 1 0,00081 0,00830 980 880 43,40
14025 14075 2 0,00054 0,00749 1560 1180 43,51
14025 14090 1 0,00273 0,02615 980 910 151,20
14030 14055 1 0,00126 0,01309 1580 1280 61,28
14030 16022 1 0,00046 0,00546 1639 1300 26,35
14035 14045 1 0,00162 0,01552 1250 880 87,86
14035 14075 2 0,00018 0,00271 1560 1180 11,78
14035 14085 1 0,00505 0,05361 1250 780 269,50
14045 14060 1 0,00126 0,01273 1630 1370 67,18
14045 14114 1 0,00040 0,00432 1630 880 31,23
14050 14051 1 0,00004 0,00043 1000 910 4,17

(continta)
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Tabla C.2 (continuacion)

C Datos de la red de transporte espafiola de 400 kV

Denudo i A nudo j nf/) 1, (pw) x; (pu) 13?“ MW) Pl./.méx (MW)  Longitud
invierno verano (km)
14050 14054 1 0,00002 0,00017 1000 910 5,31
14051 14092 2 0,00067 0,00832 1950 1790 52,19
14051 14100 1 0,00133 0,01342 1610 1290 72,12
14052 14063 1 0,00077 0,00757 1600 910 40,66
14052 14105 | 0,00028 0,00272 1600 910 15,92
14053 14070 1 0,00135 0,01301 1670 1310 64,82
14053 14110 1 0,00147 0,01413 1690 1320 73,95
14060 14072 1 0,00154 0,01497 1270 880 82,61
14060 14114 1 0,00072 0,00768 1270 880 48,52
14063 14065 1 0,00096 0,00900 1310 1040 50,81
14063 14080 1 0,00087 0,00833 1270 780 55,88
14070 14085 1 0,00045 0,00428 1720 1380 18,03
14070 14105 1 0,00036 0,00415 1720 1380 31,95
14080 14085 1 0,00090 0,00866 1270 780 49,19
14080 14120 1 0,00027 0,00289 1270 780 22,18
14085 14090 1 0,00271 0,02653 1280 950 156,61
14085 14105 1 0,00064 0,00670 1720 1380 38,01
14085 14120 1 0,00108 0,01092 1270 780 63,20
14090 14110 2 0,00170 0,02151 1600 1190 128,79
14092 14100 2 0,00149 0,01540 1610 1300 74,69
14092 15020 2 0,00293 0,03013 1590 1300 123,75
14095 14100 2 0,00181 0,01705 1610 1290 89,05
14096 14114 2 0,00012 0,00142 2180 1830 6,25
15001 15005 2 0,00127 0,01275 1580 1260 69,05
15001 15025 1 0,00115 0,01125 1580 1260 63,13
15001 15041 1 0,00181 0,01818 1580 1380 82,90
15002 15007 1 0,00010 0,00050 830 710 5,84
15002 15013 2 0,00002 0,00018 1620 1270 9,23
15005 15015 1 0,00138 0,01416 1250 1140 76,11
15005 15027 1 0,00558 0,05586 1260 700 279,10
15008 15016 1 0,00134 0,01452 1310 740 76,38
15008 15030 1 0,00234 0,02417 1240 740 108,75
15009 15025 2 0,00059 0,00623 1736 1410 9,85
15010 15024 1 0,00132 0,01444 1600 630 80,75

(continta)
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Tabla C.2 (continuacion)

Denudo i A nudo j nf/) 1, (pw) x; (pu) P;’é" MW) Pl./.méx (MW)  Longitud
invierno verano (km)
15010 15027 2 0,00360 0,03625 1570 1250 186,69
15012 15013 1 0,00086 0,00912 1620 1270 48,85
15012 15015 1 0,00156 0,01622 1620 1270 81,30
15013 16014 1 0,00151 0,01563 1640 1474 72,00
15015 15027 | 0,00397 0,03890 1250 700 206,60
15015 15028 2 0,00195 0,01954 1600 1280 98,72
15016 15020 1 0,00184 0,02003 1210 740 106,30
15018 15025 1 0,00057 0,00575 1580 1340 36,07
15018 15030 1 0,00153 0,01567 1590 1340 88,01
15024 15030 1 0,00125 0,01374 1600 630 71,21
15024 15035 2 0,00062 0,00703 1940 1660 41,33
15025 15030 1 0,00214 0,02149 1580 1340 109,54
15025 15041 1 0,00065 0,00642 1580 1430 30,83

15040 15041 1 0,00018 0,00182 1230 1170 11,43
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A Genetic Algorithm to Solve the Static
Transmission System Expansion Planning
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Abstract This paper proposes a genetic algorithm (GA) to solve the transmission
system expansion planning (TSEP) problem in power systems. The transmission
network is represented using the DC power flow model. The problem is then for-
mulated as a mixed integer nonlinear problem (MINLP) which is very complex to
solve in large-scale networks using classical optimization algorithms. Genetic al-
gorithms (GAs) are a robust metaheuristic tool which can deal efficiently with op-
timization problems, like the TSEP problem. The most important features and im-
provements of the developed GA are presented. Test results are obtained for two
test systems to show the good performance of the algorithm.

Keywords Transmission Expansion Planning, Genetic Algorithms

1 Introduction

The transmission system expansion planning (TSEP) problem in electric power
systems consists in defining a minimum cost expansion plan, taking into account
technical and economic constraints. An expansion plan is a set of new circuits that
must be installed to meet the anticipated demand and generation.

TSEP can be classified as static or dynamic [1]. Static planning considers a
single year in the planning horizon. Dynamic planning, however, determines not
only the circuits to be added, but also when they should be installed within the
planning horizon.

The TSEP problem can be formulated as a nonconvex mixed integer nonlinear
Problem (MINLP) which is very complex to solve in large-scale transmission
networks. Several solution methods have been used to solve TSEP problems [1],
but they can be classified in three groups: (1) constructive heuristic algorithms, (2)
classical optimization techniques, and (3) metaheuristic algorithms.

E. Corchado et al. (Eds.): Soft Computing Models in Industrial and Environmental Applica-
tions, 6th International Conference SOCO 2011, AISC 87, pp. 395-404, 2011.
Springer-Verlag Berlin Heidelberg 2011
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Constructive heuristic algorithms are simple but the quality of the solutions in
large-scale networks is poor. Classical optimization techniques suffer from con-
vergence problems and the computational times can be very large. Metaheuristic
algorithms, such as simulated annealing (SA), tabu search (TS) and genetic algo-
rithms (GAs), are soft computing methodologies which usually yield near-optimal
solutions to large-scale nonconvex problems in smaller computational times.

Soft computing techniques solve complex problems trying to mimic natural
phenomena. They have been successfully applied in electrical engineering applica-
tions such as electric machines modelling and power systems planning [2].

In this paper a genetic algorithm (GA) i1s presented to solve the static TSEP

nrahlam Nunamics nlanning 1¢ nny t+ ~aNngl idarad and 11meartaintiag intradncad hy tha
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restructuring and deregulation of power systems are also not covered.

2 Mathematical Formulation

The TSEP problem has been solved using different mathematical models [3]:
transportation model, hybrid model, disjunctive model and DC power flow model.
DC model is considered the most suitable for long-term network planning, full AC
models are only required later for short-term planning.

The mathematical formulation of the TSEP problem using the DC power flow
model is as follows [3]:

Minimize:
v= Y e ray i (1)
(i, ))eQ kel
Subject to:
STt+g+r=d 2)
fi -7 (0, )(6,-0,)=0 Vi heo 3)
|f,.j|<(n i) Fy Ve Q )
0<g<g &)
0<r<d (6)
0<n; <hy; Y j)eQ (7

n; integer  V(i, j) € Q (8)
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/i and 6; unbounded )

Where:
v total investment cost of new circuits
c;j - cost of a new circuit added to branch i-j
n;; - number of new circuits added to branch i-j

n; : maximum number of new circuits in branch i-j

fij  power flow in branch i-j

fij : power flow limit in branch i-j

¥ : circuit susceptance in branch i-j

6. : voltage angle at bus i

S : branch-node incidence matrix

f : vector of power flow in each branch (f})

g : vector of power generated in each bus k (g;)
d : vector of load in each bus k (d,)

r : vector of loss of load in each bus k (ry)

g : vector of maximum generation in each bus
«: loss of load penalty factor

Q : set of all branches

I' : set of all buses

The objective function (1) represents the investment cost of new circuits and
the cost of the loss of load that occurs if there is insufficient transmission capacity.
The possibility of not meeting the demand (loss of load) ensures that the problem
is always feasible. The goal is to find a solution with minimum cost and loss of
load equal to zero in normal operation.

Constraints (2) and (3) represent the network using Kirchhoff’s laws, constraint
(4) limits the power flow in each branch and constraints (5) and (6) represent
generation and loss of load limits. Constraint (7) limits the number of circuits that
can be installed in each branch and constraint (8) states that the number of circuits
must be an integer. The model assumes that all circuits in a branch have the same
characteristics.

The problem, thus formulated, is a nonconvex mixed integer nonlinear problem
(MINLP). It is important to note that given the circuits to be built in each branch
(n;), the problem becomes a linear problem that can be solved easily.



152 D Publicaciones

3 GA for TSEP

Genetic algorithms are metaheuristic search algorithms based on the biological
process of evolution, which can deal efficiently with optimization problems. GAs
applied to the TSEP problem can be found in [4, 5, 6, 7]. A comparison of GAs
with other metaheuristic algorithms for TSEP has been presented in [8].

The GA presented in this paper is based on the general purpose algorithm de-
scribed in [9], but has been thoroughly modified to solve combinatorial optimiza-
tion problems and adapted to the characteristics of the TSEP problem. The devel-
oped GA allows the evaluation of different strategies and introduces some
improvements over those used in [4, 5, 6, 7], showing a better performance (in
terms of computational cost) in some of the tests performed.

The main features of the algorithm are presented in the following sections.

3.1 Encoding

The algorithm assigns a gene to each branch in which new circuits can be added,
so that the size of an individual (i.e., the number of genes) equals the number of
candidate branches. The parameters to be encoded are the number of circuits
added to each branch and this number is encoded using a decimal alphabet, that is,
integers. The use of binary encoding has disadvantages as explained in [4].

3.2 Fitness Function

The goal of the TSEP problem is to minimize the objective function (1). Given an
individual (number of circuits added to each branch), the investment cost is easily
calculated. To calculate the loss of load the following objective function is used:

minWZZrk (10)

kel

The objective function (10) with constraints (2), (3), (4), (5), (6), and (9) define
a linear programming problem (LP) which can be solved using classical
mathematical programming algorithms. The value of w must be then multiplied by
the penalty factor o

GAs are formulated maximizing a fitness function (f) which measures the
quality of an individual, so it is necessary to transform the TSEP problem in an
equivalent maximization problem. This is achieved through the following
transformation:

f=1n (11)
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3.3 Initial Population

The initial population can be created randomly, but this leads to poor performance
of the algorithm, which is particularly important with large-scale networks.
However, starting from a good head individual it is possible to obtain an initial
population with high-quality genetic material.

In this work the head individual is created relaxing two constraints of the
mathematical model described by equations (1)-(9). By removing constraint (3) a
transportation model is obtained and the problem becomes linear [3]. Relaxing
also constraint (8) to allow real numbers instead of integers, the problem becomes
a linear programming problem with only continuous decision variabies. The
individuals of the initial population are created from the head individual, whose
values are non-integer, using the Laplace probability distribution and taking the
integer part.

3.4 Selection technique

The algorithm uses a rank-based roulette wheel mechanism as the selection
technique to choose parents for the next generation. Instead of using fitness as
selection probability, a relative fitness based on rank is used, which ensures that
across the population there is a suitable selection pressure that is independent of
the actual fitness values.

The relationship between selection probability and rank is linear, and the slope
is an adjustable parameter, which allows testing different values of selection
pressure.

If the slope is equal to zero, all the individuals have the same selection
probability, that is, there is no selection pressure. With the strongest selection
pressure that can be selected, the ratio between the selection probabilities of the
best (maximum fitness) and worst (minimum fitness) individuals is equal to the
number of genes of an individual.

3.5 Crossover Operator

This operator takes both parents and exchanges their genetic material producing
two offspring. Crossover is applied with a certain probability known as crossover
rate. Four crossover mechanisms are implemented:

One-point crossover: exchanges genes from a random position.
Two-point crossover: exchanges genes in between two random positions.
A mixture of one-point and two-point crossover with equal probabilities.
Uniform crossover: exchanges each gene at random.
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3.6 Mutation operator

The mutation mechanism maintains the diversity of the population, preventing the
algorithm from being trapped in a local minimum. Mutation is applied in each
gene of the offspring with a certain probability known as mutation rate. Three
mutation mechanisms are implemented:

¢ One-point: replaces a gene by a random integer.

¢ Creep: increases or decreases, with equal probabilities, a gene in one unit.

¢ A mixture of one-point and creep mutation with equal probabilities.

The algorithm incorporates a mechanism for seif adaptation of the mutation rate,
although it is also possible to use a fixed rate. This mechanism increases the
mutation rate when the convergence of the population is high and vice versa,
allowing the algorithm to escape local minima. The monitoring of population
clustering can be done in two different ways:

e Based on fitness: uses a normalized fitness difference between fittest and me-
dian individuals.

e Based on metric distance: uses a normalized Euclidean distance between fittest
and median individuals.

3.7 Reproduction plans

There are several ways to control how to incorporate the offspring to the
population in each generation. Four reproduction mechanisms are implemented:

e Full generational replacement (RP1): all individuals of the old population are
replaced at the same time once enough offspring have been produced.

¢ Steady-state-replace-random (RP2): an old individual is chosen at random and
immediately replaced by the offspring after breeding.

¢ Steady-state-replace-worse-random (RP3): an old individual less fit than the
offspring is chosen at random and immediately replaced by the offspring after
breeding.

e Steady-state-replace-worst (RP4): the least fit individual of the old population
is immediately replaced by the offspring after breeding.

A generation is defined as the creation of a number of individuals equal to the
size of the population. With steady-state reproduction plans, the lifetime of an
individual is not defined.

Under RP1 and RP2 plans, the algorithm incorporates a strategy of elitism that
may or may not be activated. This strategy protects the best individual (i.e., the
one with maximum fitness) from being deleted. Under RP3 and RP4 plans, the
best individual is always protected.
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3.8 Stopping Criterion

The algorithm stops when a predefined maximum number of generations has been
reached or when the fitness of the best individual does not improve after a
predefined number of generations.

4 Test Results

The proposed GA has been tested using two test systems: the Garver 6-bus system
and the IEEE 24-bus system. The GA was implemented using Microsoft Excel

Visual Basic for Applications (VBA). The code uses the Microsoft Excel Solver to
solve the linear programming problems (LPs).

4.1 Garver 6-Bus System

This system has 6 buses and 15 branches, of which 8 are selected to add new
circuits. Detailed system data can be found in [3]. The optimal solution for the
base case without redispatch has been found using the following parameters: loss
of load penalty factor of 2000 US$/MW, maximum selection pressure, population
size of 30 individuals, crossover rate of 0.9 (mixture of one-point and two-point),
initial mutation rate of 0.01 (mixture of one-point and creep with adjustable rate
based on fitness), RP3 reproduction plan, and a maximum of 5 new circuits per
branch. The topology of this solution is shown in [3].
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The optimal solution has an investment cost of 200x10> US$. The algorithm
found the optimal solution after solving 42 LPs, including the LP solved to create
the initial population, which is better (i.e., fewer LPs) than reported in [7]. Figure
1 shows the evolution of the best and median total investment cost at each
generation. The best individual plot shows that the optimal solution is found after
only one generation.

Figure 2 compares the evolution of the best individual starting from two
different initial populations: one created randomly and the other created from a
good head individual (as in Fig. 1, see Sect. 3.3). Starting from an initial
population with good genetic material, the convergence of the GA improves
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Fig. 2 Evolution chart for Garver system starting from two different initial populations

4.2 IEEE 24-Bus System

This system has 24 buses and 41 branches selected to add new circuits. Detailed
system data can be found in [10]. The optimal solution for the generation plan G,
(case with redispatch) has been found using a population size of 50 individuals, a
penalty factor of 1,000,000 US$/MW, a maximum of 3 new circuits per branch,
and the other parameters the same as in Sect. 4.1. This is the same solution found
in [7].

The optimal solution has an investment cost of 152x10° US$. The algorithm
found the optimal solution after solving 459 LPs, including the LP solved to create
the initial population. Figure 3 shows the evolution of the best and median total
investment cost at each generation. The best individual plot shows that the optimal
solution is found after 9 generations.

Figure 4 shows that starting from a random initial population, the convergence
of the GA is very poor.
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5 Conclusions

The TSEP problem is a very complex nonconvex optimization problem.
Metaheuristic algorithms, such as GAs, have proven to be good tools to solve this
kind of problems. An improved GA has been proposed, which can deal very
efficiently with the TSEP problem. Results have been presented for two test
systems and the algorithm shows a good performance, with a very competitive
computational cost.
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