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Resumen

El crecimiento poblacional ha incrementado la demanda de energia eléctrica, lo que plantea desafios técnicos para los sistemas
eléctricos de potencia (SEP), especialmente en zonas alejadas de los centros de generacién. La generacién distribuida (GD),
basada en fuentes renovables cercanas a los puntos de consumo, surge como una solucién para mejorar la eficiencia y reducir
pérdidas energéticas. Sin embargo, su integracién requiere metodologfas que consideren restricciones operativas y condiciones
locales. Este trabajo propone una metodologia de optimizacién maestro-esclavo para la integracién y operacién de fuentes de
GD en redes de distribucion. En la etapa maestra, se emplean los algoritmos metaheuristicos PSO (Optimizacién por Enjambre
de Particulas) y CSA (Algoritmo de Biisqueda de Cuervos) para determinar la ubicacién y el perfil horario de inyeccion de
potencia de los generadores, utilizando un sistema de prueba de 33 nodos. En la etapa esclava, se implementa el método de
Aproximaciones Sucesivas (AS) para evaluar la funcién objetivo con enfoque técnico. La sintonizacion de los algoritmos se realizé
utilizando PSO como sintonizador, con pardmetros extraidos de literatura especializada. Los resultados muestran una reduccién
significativa de las pérdidas energéticas, con un ahorro de 1111,37 kW y una mejora del 33 %, siendo PSO el algoritmo que
obtuvo los mejores desempeios. El estudio se validé con datos reales de demanda y condiciones meteoroldgicas de la ciudad de
Medellin, evidenciando la eficacia de la metodologia propuesta para mejorar la operacién de los SEP con generacién distribuida.

Palabras Clave: Técnicas metaheuristicas, algoritmo optimizador, inyeccién de potencia, pérdidas energéticas, generacién
distribuida.
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Nomenclature

@, Coeficiente de temperatura de potencia

Ah Periodo en el que las variables eléctricas son cons-
tantes

o Componente cognitivo

D, Componente Social

e Error minimo deseado

A.P Probabilidad de consciencia

Civ Curva de generacién de la fuente renovable en el
drea de influencia

f Tamafio de vuelo

Fiimess Funcion de aptitud que evalda la calidad de una
solucién

G} Radiacién solar en el panel en un periodo de tiempo
h

Gl Radiacion solar que puede recibir un panel en el
intervalo de tiempo h

GZ.T/STC Radjiacién bajo condiciones de prueba estdndar en
el nodo i

I Temperatura ambiente del sitio donde estd instalado
el panel en el intervalo de tiempo h

e Corriente médxima permitida en cada linea

I i’}’“x maéximo valor de corriente admitido entre los nodos
iyj

Lyax Corriente maxima

Iner,.,  Inercia maxima

Iner,,;, Inercia minima

n; Eficiencia eléctrica del generador situado en el nodo
i

N Numero de individuos

Ny Nuimero de variables

Py, Potencia activa inyectada por un generador con-
vencional conectado al nodo i durante el periodo
h

Pfh Potencia activa demandada en el nodo i durante el
periodo h

Pf/ . Potencia activa inyectada por una fuente de gene-
raciéon distribuida conectada al nodo i durante el
periodo h

P™*  Potencia activa méxima asignada al generador con-
vencional ubicado en el nodo i

P& Potencia activa minima asignada al generador con-
vencional ubicado en el nodo i

P Potencia méxima asignada a las fuentes de genera-
cién distribuida segtin las necesidades del sistema

P/ Potencia minima asignada a las fuentes de genera-
cién distribuida segtin las necesidades del sistema

9 Potencia reactiva inyectada por un generador con-

ih

vencional conectado al nodo i durante el periodo
h

Potencia reactiva demandada en el nodo i durante
el periodo h
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ch,max

i

ch/min
i

R
T,

c
Ti,h

¢,NOCT
Ti

c,STC
Ti

t max

Vmux
Vmin
X

Xj

Xk

E loss

Oi
On
Pi

Potencia reactiva inyectada por una fuente de ge-
neracion distribuida conectada al nodo i durante el
periodo

Potencia reactiva maxima asignada al generador
convencional ubicado en el nodo i

Potencia reactiva minima asignada al generador
convencional ubicado en el nodo i

Resistencia

Radiacion solar en el panel en un periodo de tiempo
h

Temperatura superficial del panel fotovoltaico im-
plementado en el nodo i en un intervalo de tiempo
h

Temperatura nominal de un generador en el nodo i
en el instante que hay una exposicién a la radiacién

Temperatura sobre la superficie del panel para con-
diciones de prueba estdndar

Ntmero méximo de iteraciones

Velocidad méxima

Velocidad minima

Reactancia

Cuervo perseguido

Cuervo perseguidor

Pérdidas de linea

Conjunto de todos los periodos de tiempo
Corriente a través de la linea [

Conjunto de todas las lineas del sistema

Conjunto de todos los nodos del sistema

Potencia demandada dentro del sistema

Potencia generada dentro del sistema

Voltaje demandado dentro del sistema

Voltaje generado dentro del sistema

voltaje en el nodo de demanda en el tiempo h
Angulo del voltaje en el nodo i durante el periodo &
Angulo del voltaje en el nodo j durante el periodo &
Angulo de la admitancia de la linea que interconecta
losnodos iy j

Corriente que fluye a través de la linea I duran-
te el periodo & cuando las variables eléctricas son
constantes

Resistencia de la linea !

Potencia base

Voltaje base

Voltaje en el nodo i durante el periodo h
Voltajes maximos permitidos

Voltajes minimos permitidos

Voltaje en el nodo j durante el periodo &

Componentes de la matriz de admitancia del sistema
que asocian demanda con demanda

Componentes de la matriz de admitancia del sistema
que asocian demanda con generacién

Componentes de la matriz de admitancia del sistema
que asocian generaciéon con demanda

Componentes de la matriz de admitancia del sistema
que asocian generacion con generacion
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Y;; Admitancia de la linea que interconecta los nodos i
yj

Zbase Impedancia base

AG Algoritmo Genético

AS Aproximaciones sucesivas

ATLION AntLion Optimizer

B/FS Backward/Forward Sweep

CSA  Crow Search Algorithm

FLFBA Fractional LévyFlight Bat Algorith

GAMS General Algebraic Modeling System

GAMS Sistema General de Modelado Algebraico

GD Generacién Distribuida

GWO  Grey Wolf Optimizer

IEEE  Institute of Electrical and Electronics Engineers

IGJO Improved Golden Jackal Optimization

IIMFEP Integrated Immune Moth Flame Evolutionary Pro-
gramming

MMOD Memory based new Multi-Objective Dragonfly

MOALO Multi-Objective AntLion Optimizer

MOPSO Multi Objective Particle SwarmOptimization

MPSO Mixed Particle Swarm Optimization

MVO  Multi-Verse Optimizer

NSGA II Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II

PSO Particle Swarm Optimization

RDS Reliability Data Set

SED Sistema Eléctrico de Distribucién

URDN Unbalanced Radial Distribution Networks

WA-PSO Weight Aggregated Particle Swarm Optimization

WEFO  Water Flow Optimization

1. Introduccién

En los tltimos afios, la demanda global de energia eléctrica
ha aumentado significativamente debido a la creciente de-
pendencia de este recurso. Como consecuencia, los sistemas
eléctricos de potencia (SEP) tradicionales han demostrado
ser menos eficientes y enfrentan importantes desafios en los
admbitos ambiental, técnico y operativo [1]. La integracién
de fuentes de generacién basadas en energias renovables,
bajo un enfoque de generacién distribuida (GD), ha surgi-
do como una estrategia complementaria para los SEP, ya
que permite satisfacer la demanda energética mediante la
instalacién de generadores més cerca del consumidor final.
Esta solucién ha contribuido a mejorar las condiciones eco-
ndémicas y ambientales del sistema. No obstante, desde una
perspectiva técnica, la incorporacién de estos recursos exige
una evaluacién rigurosa, pues una ubicacién inadecuada
de los generadores o una inyeccién desproporcionada de
potencia pueden deteriorar las condiciones operativas de la

red [2].

El SEP esta conformado por las etapas de generacién, trans-
misién y distribucién (SED). La integracion de fuentes de GD
se lleva a cabo, principalmente, en la etapa de distribucién,
debido a su cercania con el usuario final y al impacto directo
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que puede tener sobre problemas tipicos del SED, como las
pérdidas de energia, la variabilidad en los perfiles de ten-
sién y el elevado nivel de carga en las lineas, consecuencia
de la diversidad de usuarios y sus respectivas condiciones
operativas [3].

Para determinar la ubicacién 6ptima de los generadores den-
tro de la microrred y la potencia que cada uno debe inyectar
al sistema, se emplean algoritmos inteligentes orientados
a la optimizacién de indicadores técnicos, econémicos o
ambientales de la red [4].

Diferentes autores de la literatura especializada han realizado
aportes significativos desde el enfoque de la optimizacion
para abordar los diversos problemas asociados con la integra-
cién de generacién distribuida (GD) en los sistemas eléctricos
actuales. En este contexto, es posible encontrar trabajos como
el presentado en [5], donde se implementa el algoritmo de
flujo de agua (WFO) para el dimensionamiento y la ubicacién
optima de los sistemas de GD en la red eléctrica. Como eva-
luador del desempefio del sistema, se utilizé el método de
flujo de carga de barrido iterativo. La metodologia fue valida-
da empleando los sistemas de prueba IEEE-33 e IEEE-69. Los
resultados obtenidos fueron prometedores, superando en
calidad a los generados por algoritmos como el de enjambre
de particulas (PSO), la optimizacién de ballenas, el algoritmo
genético y el algoritmo de optimizacién de lobo gris.

En la investigacién reportada en [6], se implement6 una
versién multiobjetivo del algoritmo PSO con el objetivo de
minimizar las pérdidas de energia y mejorar los perfiles de
tensién en redes de distribucién. Esta version del PSO fue
utilizada para determinar tanto la mejor ubicacién como la
potencia de inyeccién de los generadores. Los sistemas de
prueba utilizados fueron IEEE-33 e IEEE-69. Los resultados
evidenciaron mejoras en el rendimiento y la eficacia del
sistema, demostrando ademds la superioridad del algoritmo
frente a otras técnicas de optimizacién.

En el trabajo desarrollado en [7], se explor6 la adaptacion
del sistema IEEE-30 estdndar, reemplazando generadores
térmicos por fuentes solares y edlicas mediante el uso del
algoritmo Jaya Guiado por Memoria. La funcién objetivo
consider6 la minimizacién de los costos de operacion, las
emisiones de CO,, las pérdidas de potencia activa y la mejora
de los perfiles de tensién. Asimismo, se emple6 el sistema
IEEE-57 para abordar escenarios a mayor escala. Los resulta-
dos mostraron que el algoritmo Jaya Guiado por Memoria
es capaz de resolver eficazmente problemas multiobjetivo
y no convexos, superando a otras técnicas en términos de
optimizacién y viabilidad de las soluciones.

En [8], se analiz6 una red con GD ubicada en la provincia
de Manabi (Ecuador), y se propuso una metodologia basada
en redes neuronales para identificar las zonas con mayores
problemas de carga, pérdidas de energfa y caidas de tensién,
causadas por la longitud del alimentador. Se utiliz6 el soft-
ware CYMDIST y un flujo de carga basado en el método de
barrido iterativo para evaluar las condiciones operativas del
sistema, permitiendo ubicar estratégicamente los nodos en
los que se instalarian los generadores renovables. Los resul-
tados mostraron una mejora en los perfiles de tensién y una
reduccién del 24,11 % en las pérdidas de potencia cuando el
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sistema operaba a su maxima capacidad de inyeccién.

En [9], se propuso una metodologia heuristica para abordar
el problema de operacién de sistemas PV-STATCOM, con el
objetivo de reducir las pérdidas de energia y los costos de
compra de energia. La propuesta se estructuré mediante una
arquitectura maestro-esclavo, en la que la etapa maestra em-
pled un algoritmo basado en el enjambre de salpas, mientras
que la etapa esclava utiliz6é un flujo de carga fundamentado
en el método de Aproximaciones Sucesivas (AS) para evaluar
las soluciones propuestas. Las variables de decisién incluye-
ron la ubicacién y la potencia inyectada por los generadores.
La metodologia fue validada en sistemas de 33 y 69 nodos,
mostrando una reduccién tanto en las pérdidas energéticas
como en los costos de operacién.

De manera complementaria, el trabajo presentado en [10]
propuso una solucién para la integracién efectiva de genera-
dores fotovoltaicos y compensadores estaticos distribuidos
en el SED, mediante una arquitectura maestro-esclavo. La
metodologia combiné una versién continua-discreta del al-
goritmo Multi-Verse Optimizer (MVO) con un flujo de carga
basado en el método de Aproximaciones Sucesivas. El estu-
dio se aplic6 sobre sistemas de 33 y 69 nodos, con una funcién
objetivo enfocada en minimizar los costos de inversién, los
costos operativos y las pérdidas de energia. Entre los princi-
pales hallazgos se destaca que el MVO logré una reduccién
significativa en los costos operativos, con baja variabilidad
entre soluciones, lo que demuestra una alta repetibilidad y
confiabilidad de los resultados.

En [11], los autores propusieron una metodologia maestro-
esclavo en donde en la etapa maestra se utilizan la ver-
sién multi-objetivo del algoritmo PSO, el algoritmo genético
NSGA-II 'y el MOALO mientras que la etapa esclava en todo
momento utiliza el flujo de carga de AS. Esto con el objetivo
de hallar las mejores ubicaciones e inyecciones de potencia
de las unidades de GD. Los sistemas de prueba utilizados
fueron de 33 y 27 nodos para escenarios urbano y rural,
respectivamente. La funcién objetivo se enfocé en optimizar
aspectos técnicos y econémicos. Los resultados evidencia-
ron que el NSGA-II logr6 mejores resultados, disminuyendo
las pérdidas de energia en un 32.84 % y 42.41 % los costos
operativos en el escenario urbano; para el escenario rural se
tuvieron reducciones de un 21.87 % en pérdidas de energia y
43.36 % en costos operativos.

Acorde con la revisién del estado del arte, se evidencia que
la integracion de fuentes de GD contribuye al fortalecimien-
to de los sistemas eléctricos tradicionales. Sin embargo, es
indispensable contar con estrategias adecuadas para la incor-
poracién de estos dispositivos, dado que variables como la
ubicacién de los generadores y sus niveles de inyeccion de
potencia determinan los impactos que estas fuentes pueden
tener sobre el sistema de distribucién (SED). Una ubicacién
o dimensionamiento inadecuado puede ocasionar la desesta-
bilizacién o el mal funcionamiento del sistema, generando
consecuencias como el aumento de las pérdidas de potencia,
sobrecorrientes en las lineas, deficiente regulacion del voltaje
y desbalances en los flujos de potencia.

No obstante, se identifica una carencia en el anéalisis de las
restricciones operativas propias de un SED real dentro del
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contexto de integracion de fuentes renovables de energfa.
Dicho anaélisis debe considerar condiciones variables de de-
manda y generacion, caracteristicas de la regién en la que
opera el sistema. En este sentido, el principal aporte de este
trabajo consiste en el disefio de una estrategia que permita
determinar la ubicacién y los niveles de inyeccién de poten-
cia més adecuados para las fuentes de GD, considerando de
forma integral las restricciones operativas de estos sistemas
bajo escenarios dindmicos de demanda y generacién.

La Tabla 1 presenta un resumen de los principales trabajos
encontrados en la literatura especializada.

1.1. Contribuciones y alcance

Este trabajo presenta una serie de contribuciones relevantes
en el contexto de la integracién de GD en SED, destacandose
los siguientes aspectos:

= Metodologia maestro-esclavo: Se propuso una estra-
tegia de optimizacién que combina PSO y CSA en
la etapa maestra, junto con un flujo de carga basa-
do en Aproximaciones Sucesivas en la etapa esclava,
para resolver simultdneamente la ubicacién y el di-
mensionamiento de GD bajo restricciones operativas
reales.

= Validacidn realista: La estrategia fue evaluada en un
sistema de 33 nodos ajustado a condiciones represen-
tativas de Medellin, considerando perfiles horarios de
demanda y generacién fotovoltaica.

= Evaluacién de desempeifio: Se demostro la capacidad
de los algoritmos para mejorar indicadores técnicos,
econémicos y ambientales del sistema, con reduc-
ciones de pérdidas, corrientes, costos operativos y
emisiones superiores al 30 %.

= Anailisis estadistico de resultados: Se realizaron ana-
lisis estadisticos sobre las soluciones obtenidas, per-
mitiendo identificar la repetibilidad, estabilidad y
presencia de valores atfpicos en el comportamiento
de los algoritmos bajo miltiples ejecuciones.

= Base para estudios futuros: La metodologia propuesta
es escalable a escenarios con incertidumbre y mayor
diversidad tecnolégica en sistemas de generacién
distribuida.

2. Formulacién matemadtica para la integracién de GD en
el sistema eléctrico de distribucién

Con el fin de modelar matematicamente el problema de
integracion de GD fotovoltaica en sistemas eléctricos de dis-
tribucién, con el objetivo de mejorar las condiciones técnicas
de la red, se plantea el modelo matematico descrito mediante
el conjunto de ecuaciones (1)—(8), el cual ha sido adaptado
de [17].

2.1. Planteamiento de la funcién objetivo

Dado el enfoque del presente trabajo, la funcién objetivo se
orienta hacia la mejora de los aspectos técnicos del sistema,
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Tabla 1: Resumen estado del arte

Referencias Funcién objetivo Técnica utilizada Variable de decisién Sistema de prueba
[6] Técnica MPSO Ubicacién y dimensionamiento IEEE-33 y 69
[7]1 Técnica, econémica y ambiental Jaya Guiado por Memoria Reemplazo de generadores térmicos IEEE-30 y 57
[8] Técnica Backward/Forward Sweep Ubicacion Redes neuronales artificiales
[51 Técnica y econdmica WFO Ubicacién y dimensionamiento IEEE-33 y 69
[9] Técnica y econémica Enjambre de salpas y AS Ubicacién y dimensionamiento IEEE-33y 69
[10] Econémica MVOy AS Ubicacién y dimensionamiento IEEE-33 y 69
[12] Técnica y econdmica WA-PSO Ubicacién y dimensionamiento URDN de 19, 34y 123
[13] Técnica IIMFEP Ubicacién y dimensionamiento RDS de 69 y 118 buses
[14] Técnica 1GJO Ubicacién y dimensionamiento IEEE-118-bus
[15] Técnica Derivacién de factor de sensibilidad Ubicacién y dimensionamiento Red de distribucion de 33, 69 y 118 buses
[16] Técnica y econdmica MMOD Ubicacién y dimensionamiento IEEE-30 y 69
[17] Técnica, econémica y ambiental ATLION Dimensionamiento Sistema de prueba de 27 y 33 nodos
[11] Técnica y econdmica MOPSO, NSGA-II y MOALO Ubicacién y dimensionamiento Sistema de prueba de 27 y 33 nodos
[18] Técnica FLFBA Ubicacién y SFTCA Sistema estandar IEEE-33
[19] Técnica, econémica y ambiental PSOy técnica difusa Ubicacién y dimensionamiento Sistema de red de 33 buses

considerando que el fortalecimiento de las condiciones ope-
rativas contribuye a la reduccién de las pérdidas de energia,
lo que a su vez impacta positivamente el funcionamiento del
SED.

El énfasis en los aspectos técnicos resulta fundamental, ya
que su optimizacion no solo mejora la estabilidad y eficien-
cia del sistema, sino que también puede generar beneficios
indirectos en &mbitos econémicos y ambientales. Dentro de
los indicadores técnicos, uno de los mds representativos co-
rresponde a las pérdidas de energfa (min Eius), dado que
su disminucién repercute directamente en la operacién glo-
bal del sistema. La Ecuacién (1) expresa la funcién objetivo
formulada para minimizar las pérdidas de energia en la red.

MNEjgss = Z Z RIAh. )

heH leL

donde R, representa la resistencia de la linea /, e I; la magnitud
de la corriente que circula por dicha linea. El término Ah
hace referencia al intervalo de tiempo durante el cual se
asume que las variables eléctricas permanecen constantes. Es
importante destacar que el conjunto L abarca todas las lineas
del sistema, mientras que H incluye todos los periodos de
tiempo considerados en el andlisis.

2.2. Conjunto de restricciones

Las restricciones técnicas del sistema son fundamentales
para garantizar condiciones operativas adecuadas. Si bien
estas restricciones pueden variar segn las caracteristicas y
necesidades especificas de cada sistema, existen lineamientos
generales aplicables a cualquier SED, ya que establecen limi-
tes y condiciones que permiten realizar un analisis operativo
confiable y seguro.

A continuacion, se presenta el conjunto de restricciones téc-
nicas consideradas para la operacién de un SED bajo un
enfoque de integracién de GD.

2.2.1. Balances de potencia activa y reactiva en los nodos

Estas ecuaciones permiten representar matematicamente el
equilibrio entre la potencia activa y reactiva generada por
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los generadores convencionales, las fuentes de generacion
distribuida y la potencia demandada por las cargas en cada
nodo del sistema.

Es fundamental tener en cuenta que la potencia activa ge-
nerada por las fuentes distribuidas depende de la curva de
generacion establecida para cada drea, la cual estd determina-
da por el tipo de recurso renovable utilizado y las condiciones
ambientales especificas del lugar, ya que el contexto operati-
vo de los generadores puede variar significativamente segtin
su ubicacién.

Ademas, para un andlisis preciso, se deben considerar tanto
la magnitud como el dngulo de la tensién en cada nodo
durante cada periodo de estudio, asi como la magnitud y
el dngulo de la admitancia de las lineas que conectan los
distintos nodos del sistema.

Las Ecuaciones (2) y (3) describen los balances de potencia
activa y reactiva, respectivamente.

P{; +P°C’ - Pfl,;, =Vin Z VinYijcos(Oin — Ojn — @ij),

jEN
Yieh @
{\/h €eH } '
ﬁi{; +q°C’ - Q’Zh =Vin Z VinYijcos(Oin — 0jn — @if),
jeN
Yieh ®)
{Vh € H} '

donde P{ , Tepresenta la potencia activa generada por las fuen-
tes convencionales conectadas al nodo i durante el periodo
de tiempo i1, y Q{ , la correspondiente potencia reactiva. La
demanda de potencia activa en el nodo i durante el mismo
periodo se denota como Pf,h, mientras que la demanda de

potencia reactiva se expresa como Q‘;’h.

La potencia activa inyectada en el nodo i por fuentes reno-
vables se representa mediante P!*, y la curva de generacién
asociada a la zona de influencia del generador distribuido se
indica como C}".

Los términos V;;, y V;, corresponden a la magnitud de la
tensién enlos nodos i y j, respectivamente, durante el periodo
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h, mientras que 0,; y 0, representan los dngulos de fase
correspondientes. Por su parte, Y;; y 9;; indican la magnitud
y el angulo de la admitancia de la linea que conecta los nodos

iy j.

2.2.2. Limites de potencia activa y reactiva en los genera-
dores convencionales

Los limites de potencia activa y reactiva estdn estrechamente
vinculados con las caracteristicas constructivas de los gene-
radores convencionales y se establecen de acuerdo con los
requerimientos del sistema. Las restricciones de desigual-
dad (4) y (5) establecen los limites operativos tanto para la
potencia activa como reactiva.

. . Vie N
P(‘jc,mmA) < Pfc < P(‘fc,max.), ] 4
i ih i Vhe H ( )

] . VieN
(‘fc,mm.) < fc < gc,max.) ) 5
QU < Qff < QU {Vh _ H} )

En el cual P{ ; representa la potencia activa, y Q{ ; la potencia

reactiva, comprada o inyectada durante un intervalo de
tiempo h por un generador convencional ubicado en el nodo
i

Los limites de potencia activa, minima y méxima, asociados

a dicho generador se denotan como P/“™ y P/“™  respecti-

vamente. De manera analoga, los limites de potencia reactiva
fc,min fc,max
‘ yQ .

se expresan como QZ

2.2.3. Limites de potencia activa de las fuentes de GD
fotovoltaicas

En este trabajo se considera la inyeccién de potencia activa
a la red de distribucién por parte de los GD, para lo cual se
plantean las siguientes restricciones de desigualdad.

(6)

1

] . VieN
(po,min .) YU (pv,méx )
P! < Py < P, { } :

Yhe H

En el cual Pf o/ y Pf oM denotan los limites minimos y
maéximos asociados a los valores nominales de los GD.

2.2.4. Limites de voltaje en los nodos

Los niveles de tensién permitidos, tanto minimos como ma-
ximos, dependen del contexto normativo de cada pafs, zona
o regién, ya que la regulacién puede variar significativamen-
te. Para el caso colombiano, se adopta lo establecido por el
Instituto Colombiano de Normas Técnicas y Certificacion
(ICONTEC), el cual define que, para sistemas con tensiones
entre 1 kV 'y 62 kV, los niveles de voltaje deben mantenerse
dentro de un rango del 5 % por encima y del 10 % por debajo
del valor nominal.

La desigualdad (7) representa formalmente los limites de
voltaje permitidos en cada nodo del sistema.
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@)

) ) Vie N
V;l’\ln. S Vi,h S V;’nax./ .

YheN

En la cual V;; representa la magnitud del voltaje en el nodo
i durante el intervalo de tiempo h. Ademds, V" y Vméx
corresponden a los limites de tensién minima y méxima
permitidos, respectivamente.

2.2.5. Limite de corriente en los conductores

El limite de corriente en los conductores es un aspecto funda-
mental en la planificacién de la integracién de GD, ya que
permite garantizar la operacién segura del sistema y evitar
sobrecargas que puedan afectar la infraestructura eléctrica.

Para ello, se establece la siguiente desigualdad, la cual res-
tringe la magnitud de la corriente que puede circular por
cada linea del sistema.

e [YlEL
Il,h < Ih s VheH . (8)

donde I;;, denota la corriente que circula por la linea ! du-
rante el intervalo de tiempo , en el cual se asume que las
variables eléctricas permanecen constantes. Por su parte,
[ representa la corriente méxima que cada linea puede
soportar.

El valor de corriente maxima fue determinado a partir de
la demanda méxima de potencia en cada nodo, utilizando
como referencia el sistema de prueba de 33 nodos y las
curvas de demanda correspondientes a la ciudad de Medellin.
Posteriormente, se realizé una verificaciéon con la normativa
colombiana vigente, con el fin de ajustar los valores maximos
de flujo de corriente segtin las capacidades de conductores
comerciales. Para este analisis se consider6 una temperatura
de operacién de 60 °C.

3. Metodologia

En este articulo se propone una metodologia maestro-esclavo
para abordar el problema de integracién de GD fotovoltaica
en sistemas eléctricos de distribucién. Para ello, en primera
instancia, se requiere codificar el problema de integracién de
GD de manera que sea posible generar una configuracién de
inyeccién de potencia activa por parte de cada fuente de GD
(etapa maestra).

Dicha configuracién es posteriormente evaluada en la etapa
esclava, con el propésito de verificar el cumplimiento de
las restricciones establecidas en el modelo matematico vy,
simultaneamente, minimizar el valor de la funcién objetivo
planteada. En este punto, resulta imprescindible definir una
funcién de adaptacién que permita evaluar y ajustar las
soluciones propuestas por los algoritmos de optimizaciéon
utilizados en la etapa maestra, dado que es posible que
algunas soluciones generadas no sean factibles, al encontrarse
fuera de los rangos operativos permitidos.
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3.1. Funcién de adaptacién

La funcién de adaptacion propuesta en este trabajo se encarga
de penalizar la funcién objetivo ante eventuales violaciones
a los limites de tensién en los nodos o a las magnitudes de co-
rriente en las lineas del sistema bajo estudio. Este mecanismo
permite que los algoritmos de optimizacién implementados
en la etapa maestra puedan explorar distintas regiones del
espacio de bisqueda y evitar caer en 6ptimos locales.

La Ecuacién (9) representa la funcién de adaptacién utilizada:

—-min{0, V}, — V;“i“},
Fitness = Eloss + ,B +max{0 I(ijh) — [max) (9)
i, i v

donde V), representa los voltajes en los nodos de demanda
durante cada intervalo de tiempo &, mientras que I, corres-
ponde a la magnitud del flujo de corriente entre los nodos i y
j en dicho intervalo. V™" indica el voltaje minimo permitido
enelnodoi,y I;}‘a" representa el valor mdximo de corriente
admitido entre los nodos iy j.

El término E,. corresponde al valor de la funcién objeti-
vo asociada a las pérdidas de energia en el sistema, y 8 es
un factor de penalizacién que pondera la severidad de las
violaciones a las restricciones operativas. En este estudio,
el valor de = 100 fue seleccionado de manera heuristica
con base en pruebas exploratorias, con el fin de asegurar
una penalizacién suficientemente significativa que mantenga
las soluciones dentro del rango factible sin afectar la capaci-
dad del algoritmo para explorar el espacio de btisqueda. Se
observé que este valor permite un balance adecuado entre
convergencia y calidad de solucién durante la ejecucion de
ambos algoritmos.

3.2. Codificacion del problema

La codificacién empleada corresponde a un objeto con atribu-
tos de tipo mixto, es decir, que incluye variables tanto enteras
como continuas.

El primer atributo representa el niimero del generador y
tiene una dimensién de [1 X 3], dado que se consideran
tnicamente tres generadores fotovoltaicos a integrar en el
SED. El segundo atributo corresponde al ntimero de la hora
y tiene un tamario de [1 X 13], lo cual refleja la franja horaria
en la que es posible aprovechar el recurso solar en la ciudad
de Medellin (de 6:00 a.m. a 7:00 p.m.). Esta limitacién horaria
responde a la naturaleza del recurso fotovoltaico, que solo
puede inyectar potencia al sistema dentro de este intervalo.
Ambos atributos son de tipo entero.

El tercer atributo, de tipo continuo y con dimensién [1 x 39],
representa los niveles de inyeccién de potencia activa, asocia-
dos a cada combinacién generador-hora. Esta dimensién se
justifica considerando que cada uno de los tres generadores
puede inyectar potencia durante 13 horas al dia, lo que resulta
en 39 valores horarios de inyeccién en total.

Esta estructura permite representar adecuadamente el com-
portamiento horario de la generacién fotovoltaica distribuida,
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en funcién de la disponibilidad del recurso solar y la deman-
da energética del sistema, facilitando asi una comprensién
integral del problema y la formulacién de estrategias efectivas
para impactar positivamente la operacién de la red.

La Figura 1 muestra graficamente la codificacién empleada.

Se representan los ntimeros de generadores, el periodo en
horas y la correspondiente inyeccién de potencia. En la pri-
mera fila se encuentran los identificadores de los generadores
instalados; en la segunda fila, los periodos horarios consi-
derados; y en la tercera fila, la potencia inyectada por cada
generador hora a hora.

Esta codificacién permite visualizar de manera clara la can-
tidad de energfa inyectada en cada intervalo de tiempo por
cada generador, lo que facilita el andlisis del comportamien-
to horario de la generacién fotovoltaica distribuida en el
sistema.

Posterior a la codificacién del problema, es necesario selec-
cionar un escenario de prueba que permita implementar
el modelo matematico propuesto, considerando las restric-
ciones operativas bajo condiciones reales de operacién del
sistema.

3.3. Etapaesclava

En el presente trabajo, se seleccion6 como evaluador el méto-
do de flujo de carga, el cual es descrito en detalle en el estudio
realizado por Montoya [20]. La representacién matematica
del SED puede resumirse en dos ecuaciones fundamentales,
que expresan el balance entre la potencia demandada y la
potencia generada en el sistema.

Estas ecuaciones surgen del anélisis de las interacciones
entre los componentes del sistema, considerando cémo se
relacionan la generacién y la demanda en cada nodo. Dichas
relaciones se encuentran formalizadas en las Ecuaciones (10)
y (11), segtn lo planteado en [21].

S¢ = Diag(Vy) (Yge Vs + YeaVa). (10)

=S4 = Diag(Va) (Yag Vs + YasVa).- (11)

En las ecuaciones, la potencia generada se denota por Sg,
mientras que la potencia demandada se representa como
S4. Los términos V, y V,; corresponden a los voltajes en los
nodos de generacién y demanda, respectivamente. La matriz
de admitancias estd compuesta por los términos Ye, Yea, Yag
y Yaa, los cuales representan las relaciones entre nodos de ge-
neracién con generacion, generacién con demanda, demanda
con generacion y demanda con demanda, respectivamente.

La Ecuacién (10) es de naturaleza lineal, lo que facilita su
resoluciéon. En contraste, la Ecuacién (11) presenta mayor
complejidad debido a la presencia de términos reales e ima-
ginarios y relaciones no lineales, especialmente porque los
voltajes en los nodos de demanda no se conocen a priori.

En la literatura especializada se han desarrollado diversos
métodos para calcular el flujo de carga en cada nodo, los
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>Generadores

Generador 1
Periodo (H) H:1 |H:2 |H:3 [ H:4 [H:N

H:1 [H:2 [H:3 | H:4 | H:N

----------
H:1 [H:2 [H:3 | H:4 | H:N

P:1|(P:2 | P:3 | P:4 |P:N P:1

Inyeccion de
potencia (kw)

P:2

P3|P4 [PIN| rorreerens P:1|P:2 P3| P4 |P:N

Figura 1: Codificacién propuesta para representar la inyeccion de potencia y periodo en horas en las fuentes de GD.

Etapa maestra

G1 8 G2 24
Generador 1 Generador 2
H:1 | H:2 |H:3 | H:4 | H:5 | H:1 | H:2 [H:3 [H:4 [ H:5
0.56| 0.7 (0.62| 0.6 | 0.5 | 0.7 |0.87|0.51|0.64| 0.7

Etapa esclava

Evaluador

Figura 2: Implementacién de la metodologia maestro-
esclavo.

cuales se apoyan en herramientas computacionales. Estos mé-
todos suelen compararse entre si con el objetivo de optimizar
aspectos relevantes del SED, tales como los tiempos de proce-
samiento, la consistencia de los resultados y la convergencia
de las soluciones obtenidas [22].

En este trabajo, se utiliz6 el método de Aproximaciones
Sucesivas para la resolucién del flujo de carga, debido a su
buen desempefio en términos de convergencia y repetibilidad.
Ademas, se destaca por ofrecer resultados de alta calidad
en tiempos de procesamiento reducidos. Este método es
aplicable tanto a sistemas con topologia radial como mallada
[20].

3.3.1. Método de Aproximaciones Sucesivas (AS) aplicado
al flujo de carga

El método de AS se basa en una variacién del método nu-
mérico clasico de Gauss-Seidel y alcanza la convergencia
mediante iteraciones sucesivas hasta cumplir con un crite-
rio de error predefinido. Entre sus principales ventajas se
destaca la capacidad de trabajar directamente con variables
complejas, lo que elimina la necesidad de transformar las
ecuaciones a coordenadas polares.

Esta caracteristica, junto con el hecho de que no requiere el
uso de derivadas, reduce significativamente los tiempos de
procesamiento y el consumo de recursos computacionales en
comparacién con otros métodos mas complejos. Por ejemplo,
a diferencia de técnicas como Newton-Raphson o Levenberg-
Marquardt, el método AS suele requerir menos iteraciones
para alcanzar la convergencia, lo que lo convierte en una
alternativa mds eficiente en términos de rapidez y simplicidad
[20].

La Ecuacioén (11) estd formulada en variables complejas y debe
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ser reescrita en funcion de la variable de interés, en este caso
V. A partir de esta reformulacién, se obtiene una ecuacién
recursiva que aprovecha ciertas propiedades de la matriz
de admitancias Yy, permitiendo resolver iterativamente el
flujo de carga en los nodos de demanda.

Vi = =Y} (Diag™ (V)Sa + Vg V). (12)
Dado que la ecuacién es no lineal, es necesario aplicar un
proceso iterativo sobre la variable V;, denotada como V;” en
la iteracién I + 1. Para iniciar este proceso, es indispensable
definir un valor inicial para V;, comtinmente denotado como
V;. Este valor inicial suele establecerse como 1/0° p.u., lo
que permite evaluar la ecuacién en la primera iteracion y
comenzar el proceso de actualizacién sucesiva de los voltajes
en los nodos de demanda.

Vit = -y, (Diag™ (V1)Sa + Vi V) - (13)
Una vez obtenida una solucién en cada iteracion, esta se
utiliza como punto de partida para la siguiente, repitiendo el
proceso hasta alcanzar un error minimo € que garantice la

convergencia de la solucioén.

En el presente trabajo, se adopta un criterio de convergencia
basado en un error minimo de 1 x 10719, tal como se establece
en la desigualdad (14) [1]. Esta condiciéon asegura una alta
precisién en los resultados obtenidos a través del método de
Aproximaciones Sucesivas.

IVE -Vl <e. (14)
Después de desarrollar el método para la resolucién del flujo
de carga, se implement¢ el algoritmo correspondiente para
evaluar los distintos escenarios planteados, iniciando con un
periodo de anélisis de una sola hora (ver algoritmo 1).

3.3.2. Construcciéon del algoritmo para dar solucién al
flujo de carga a través del método de AS en hora
tnica

Para implementar el algoritmo de solucién del flujo de carga
mediante el método de Aproximaciones Sucesivas (AS), es
indispensable contar con los valores base de potencia (Spase) ¥
voltaje (Vpase), los cuales permiten calcular laimpedancia base
(Zbase)- Asimismo, es necesario disponer de las caracteristicas
eléctricas de las lineas, como su resistencia (R) e impedancia
(2), asi como la configuracién de interconexién de los nodos,
para estructurar correctamente la red de distribucién.
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Algoritmo 1 Algoritmo de flujo de carga mediante el método de
Aproximaciones Sucesivas (hora tinica)

: Inicio

: Cargar los datos generales del sistema: Spage, Vibase

: Calcular la impedancia base: Zp,se

: Cargar la informacion de las lineas: nodos de conexién, R, X
Cargar la informacién de los nodos: tipo, V, P, Q

: Convertir todos los datos a valores en por unidad (pu)

: Construir la matriz de admitancia: Yps

: Extraer subcomponentes: Yy, Yea, Yag, Yaa

PNRUE BN

9: Definir el valor inicial: Vg «— 1£0° (en pu)

10: Establecer el niimero méximo de iteraciones: fmax
11: Definir el error de convergencia: &

12: fort = 0 hasta tyax do

13: Calcular V;"l:

1 |
Vi = v 1 (Diag ™ (V)Sq + Yig V)
14: Evaluar el criterio de convergencia:

(V1 - Vi) <

15:  if criterio se cumple then
16: Reportar Vy

17: Salir del ciclo

18: else

19: Actualizar: V!, < Vi
20: end if

21: end for

22: Fin

Adicionalmente, se requiere la informacién del voltaje inicial
(V,),1a potencia activa (P) y reactiva (Q) de cadanodo, y el tipo
de nodo (generacién o demanda). Todos estos datos fueron
provistos por el sistema de prueba utilizado. El Algoritmo 1.1
describe paso a paso el procedimiento seguido para obtener
la solucién del flujo de potencia en un tnico intervalo horario.

La evaluacién del flujo de carga en hora tnica se realiza
utilizando los valores nominales de potencia activa y reactiva,
representando un instante especifico en la operacién del SED.
Al ejecutar el Algoritmo 1.1, fue posible obtener los valores
de magnitud y angulo del voltaje en cada nodo de demanda.
Ademds, se calcularon los voltajes en las lineas empleando la
matriz de incidencia, y, a partir de estos, junto con la matriz
de impedancia primitiva, se determinaron las corrientes que
circulan por cada linea del sistema de prueba de 33 nodos.

Conocer el valor de estas corrientes es fundamental para esta-
blecer las restricciones operativas asociadas al flujo maximo
de corriente permitido en cada tramo de la red eléctrica.

3.3.3. Construccién del algoritmo para dar solucién al flujo
de carga a través del método de AS en un periodo
de 24 horas

La elaboracién del algoritmo para un periodo de 24 horas
se basa en los fundamentos establecidos en el Algoritmo 1.1,
correspondiente al caso de hora tinica, y requiere ademas el
uso de la curva de demanda (CD) del sistema. Esta curva
proporciona los valores de potencia activa y reactiva que
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el sistema demanda en intervalos horarios, permitiendo
representar dindmicamente el comportamiento del SED a lo
largo del dia.

El algoritmo puede implementarse de forma secuencial (hora
por hora) o matricial (procesando multiples horas simulta-
neamente). En este trabajo, se opt6 por la implementaciéon
matricial, ya que reduce significativamente los tiempos de
procesamiento en comparacién con el enfoque secuencial.
Por esta razén, el algoritmo matricial fue adoptado como eva-
luador principal para la estrategia de ubicacién e inyeccion
de potencia de las fuentes de GD.

Una vez implementado el evaluador para el periodo de
24 horas, se incorporé también el aporte energético que
entregaria cada fuente de GD en cada intervalo de tiempo,
ajustdndose asi a las condiciones reales de operacién del
sistema.

3.3.4. Aporte de las fuentes de GD al flujo de carga

En el presente trabajo, se considera que las fuentes de GD
solo inyectan potencia activa. Esta decisién se justifica en que,
a nivel residencial, los usuarios comtiinmente son facturados
Gnicamente por la potencia activa consumida. No obstante,
en caso de ser necesario, es posible implementar la inyeccién
de potencia reactiva mediante sistemas de conversién, lo
cual podria generar beneficios adicionales para la red de
distribucién [23].

En el contexto del método de AS para el calculo del flujo de
carga, las cargas en los nodos de demanda se modelan como
valores positivos dentro de las ecuaciones iterativas. Este
enfoque facilita la formulacién de un modelo matematico
que relacione los voltajes nodales con las admitancias y las
potencias del sistema.

Dado que las cargas aparecen como términos positivos en las
ecuaciones, las inyecciones de potencia activa por parte de
las fuentes de GD deben ingresarse como valores negativos.
Esto se debe a que la generacién de potencia acttia en sen-
tido contrario a la demanda, afectando el balance nodal de
potencia en direccién opuesta. La Ecuacién (15) refleja esta
relacién, mostrando simultdneamente el efecto positivo de
las cargas S, y el aporte negativo de las fuentes distribuidas
Sag-

vyl:—xﬂ4(Dmg4(ﬁg-@5—§g)+v@-vg (15)

Es importante resaltar que los periodos de evaluacién del
consumo de potencia y de la inyeccién proveniente de las
fuentes de GD deben ser equivalentes, de modo que exista
correspondencia temporal entre la demanda del sistema y la
generacién distribuida.

Una vez establecido el modelo matematico, resulta impres-
cindible definir la funcién de adaptacion, la cual permite
evaluar y ajustar las soluciones proporcionadas por los al-
goritmos de optimizacién. Esto se debe a que no todas las
soluciones generadas son necesariamente factibles, ya que
pueden estar fuera de los rangos operativos permitidos. Por
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tanto, la funcién de adaptacién cumple un papel fundamen-
tal al penalizar las violaciones a las restricciones del sistema,
guiando asf la bisqueda hacia soluciones viables dentro del
espacio factible.

3.4. Seleccién del escenario de implementacién

Para el presente trabajo se seleccion¢ la ciudad de Medellin
como escenario de implementacién de la generacién distri-
buida (GD). Esta eleccién se fundamenta en que Medellin es
una de las ciudades mas importantes y pobladas de Colom-
bia, con una alta concentracion de actividades econémicas
y comerciales. Ademas, se trata de una regioén ubicada en
un pafs con un comportamiento energético caracterizado
por su estabilidad a lo largo del afio, dado que los habitos
de consumo no estan fuertemente influenciados por esta-
ciones climdaticas marcadas. Estas condiciones convierten a
Medellin en un caso representativo y adecuado para analizar
estrategias de integracion energética [1].

Para llevar a cabo el anélisis, se implement6 un sistema de
prueba que simula las condiciones de carga dentro de un
entorno energético urbano representativo de la ciudad.

3.4.1. Sistema de prueba de 33 nodos

En este trabajo se utiliz6 un sistema de prueba de 33 no-
dos, ampliamente empleado en la literatura especializada,
dada su capacidad para representar adecuadamente redes
de distribucion radiales y su conveniencia para estudios de
integracion de GD. El sistema estd compuesto por 33 nodos,
de los cuales uno corresponde al nodo de generacién (nodo
slack) y los 32 restantes son nodos de demanda [24].

Adicionalmente, se incorporé una curva de generacién co-
rrespondiente a un escenario urbano, asi como los valores de
impedancia por linea y una curva de potencial de generacién
para fuentes fotovoltaicas. Estos datos hacen referencia a con-
diciones reales de la ciudad de Medellin y fueron tomados
de [17].

La Figura 3 muestra la topologia del sistema de prueba de 33
nodos implementado para la region bajo estudio.

Figura 3: Sistema de prueba de 33 nodos.

3.4.2. Seleccién de los generadores
La seleccién del nimero de generadores fotovoltaicos a

integrar se basé en el andlisis desarrollado por [25], en el
cual se evidenci6 que, una vez instalados tres generadores,
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las mejoras adicionales —tanto en términos técnicos como
econémicos— dejan de ser significativas.

Aunque el enfoque del presente trabajo se centra en aspectos
técnicos, el estudio de Montoya et al. aporta una perspectiva
costo-beneficio que respalda esta decision. En particular,
se concluye que, a partir del tercer generador, el impacto
sobre indicadores técnicos como la reduccién de pérdidas de
energia o la mejora en los perfiles de tensién es marginal. Esta
conclusion también se encuentra respaldada graficamente en
la Figura 4.

2000
1950

1800
1750
1700
1650
1600
1550
GF1

Figura 4: Disminucién de pérdidas de energia segtn la
cantidad de generadores.

e
0 0
o o
o o

Pérdidas de energia (kW)

GF 6

GF2 GF3 GF4 GF5
Numero de generadores fotovoltaicos

Al implementar los tres primeros generadores fotovoltaicos,
se evidencian mejoras significativas en el desempefio técnico
del sistema. Sin embargo, a partir del cuarto generador, la
diferencia en los resultados se vuelve marginal, lo que sugiere
que no es necesario instalar més de tres unidades. Incluso, si
se realizara un analisis desde el punto de vista econémico,
la instalacién de un ndmero mayor de generadores podria
resultar contraproducente debido a la baja relacién costo-
beneficio.

Es importante destacar que la potencia nominal de cada
generador considerado en este estudio es de 2400 kW. Este
valor fue adoptado teniendo en cuenta que diversas investi-
gaciones previas sobre integracion de fuentes de GD también
han utilizado este nivel de potencia para sus andlisis, como
es el caso de [26] y [27].

Una vez definido el escenario de implementacioén, resulta
indispensable conocer las curvas de demanda y de genera-
cién de la regién bajo estudio, ya que estas proporcionan
informacién critica para el planteamiento de estrategias de
integracién. Asimismo, permiten obtener una visién integral
sobre las condiciones operativas del sistema.

3.5. Creacién de curvas de potencial de generacién y de
demanda energética

Para el desarrollo de este trabajo se consideré la generacion
de energia eléctrica a partir de fuentes renovables, especi-
ficamente energia solar. Este tipo de generacién depende
directamente de variables climaticas propias de cada regién,
como la radiacién solar y la temperatura ambiente. En este

92


https://revistas.uptc.edu.co/index.php/ciencia_en_desarrollo

B. Parra Guerra et al.

caso, la region estudiada es la ciudad de Medellin. Los datos
climaéticos fueron obtenidos de la base de datos de la NASA
(National Aeronautics and Space Administration), la cual
proporciona estimaciones horarias de estas variables.

Esta informacion es esencial para construir las curvas de
potencial de generacién de los sistemas fotovoltaicos. En
particular, se utilizé el modelo propuesto en [28], el cual
permite calcular la potencia generada por cada panel solar.
El primer paso consiste en estimar la temperatura de la
superficie del panel, para lo cual se emplea la Ecuacién (16),
considerando la temperatura ambiente, la radiacién solar
incidente y los pardmetros especificos del panel presentados
en la Tabla 2.

ta (16)

) . ; TCNOCT T?,NOCT ”f
T, =T, +G, —G‘T,NOCT -

Tabla 2: Valores de las variables y sus unidades

Variable Valor Unidad

P 1 W
oo 0.95 -
G°TC 1000 W/m?
a 00045  1°C
T;‘/STC 25 °C
Tf,N OCT 46 °C
GO 800 Win?
T;I,NOCT 20 °C
" 0.141 -
ta 0.9 -

En la Ecuacién (16), T}, representa la temperatura superficial
del panel fotovoltaico instalado en el nodo i durante el inter-
valo de tiempo h. La temperatura ambiente correspondiente
a ese periodo se denota como T%, mientras que G| es la radia-
cién solar incidente sobre el panel en el mismo intervalo de
tiempo.

El pardmetro T} NOCT corresponde a la temperatura nominal

de operaciéon del panel en condiciones de prueba estdndar,
las cuales incluyen una radiacién G[T’NOCT y una temperatura
ambiente TP,

Ademas, n{ denota la eficiencia eléctrica del panel fotovoltaico
en el nodo i, t es la transmitancia solar del médulo, y a
representa el coeficiente de absorcién solar del generador.

Una vez determinado el valor de la temperatura superficial
del panel T}, se procede al cdlculo de la potencia generada
por el 51stema fotovoltaico instalado en el nodo i durante el
intervalo de tiempo k, mediante la Ecuacién (17), que permite
obtener Pf/ Z, la potencia activa producida.

t
Pl = P*’”fpv{ TGSTC ] [1 +ay (T - T STC)] . (17)

i

En la Ecuacion (17), el factor de reduccién asociado a posibles
pérdidas de potencia por efectos externos al panel fotovoltaico
se representa como f,,. La radiacién solar disponible durante
el intervalo de tiempo & se denota como G), mientras que
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T,ST o . )
GI5C corresponde a la radiacién bajo condiciones estandar

de prueba (STC) en el nodo i.

El pardmetro a, representa el coeficiente de temperatura
de potencia, que cuantifica la sensibilidad de la salida del
panel frente a variaciones térmicas. Asimismo, T;, indica
la temperatura superficial del panel en el nodo i durante
el intervalo I, y Tf/STC es la temperatura de superficie bajo
condiciones estandar de prueba.

El potencial de generacién se evalué bajo un escenario dia-
rio dividido en intervalos horarios, permitiendo analizar la
variabilidad de la produccién fotovoltaica a lo largo del dia.

Por otra parte, los datos para la construccion de la curva de
potencia demandada fueron obtenidos de Empresas Publicas
de Medellin (EPM) y corresponden al afio 2019. El andlisis se
realiz6 sobre un perfil diario de 24 horas, representativo del
comportamiento energético urbano tipico de la ciudad.

Teniendo en cuenta el modelo matematico, la codificacion del
problema, el escenario de implementacién, el evaluador y las
curvas de generacion y demanda, se hace necesario emplear
una estrategia de optimizacion que permita integrar de forma
inteligente las fuentes de GD en el SED. Esta estrategia debe
orientarse a minimizar las pérdidas técnicas del sistema,
considerando al mismo tiempo las restricciones operativas
inherentes a su estructura y funcionamiento.

3.6. Estrategia propuesta para la integracion de fuentes
de GD en sistemas eléctricos de distribucién

En el presente trabajo se propone una metodologia de tipo
maestro-esclavo, la cual resulta adecuada dada la naturale-
za mixta de las variables involucradas en el problema de
ubicacion y dimensionamiento de generadores distribuidos.
Cada una de las etapas de la estrategia se encarga de una fun-
cién especifica dentro del esquema de solucién del problema
planteado.

3.6.1. Metodologia maestro-esclavo

La etapa maestra, mediante el uso de técnicas de optimizacién,
tiene como propésito seleccionar los nodos 6ptimos para
la instalacién de los generadores, asi como determinar la
potencia que cada uno debe inyectar hora a hora, con el
objetivo de mejorar el desempefio técnico del sistema.

Una vez definida la configuracion propuesta, esta es transfe-
rida a la etapa esclava, que actiia como evaluador mediante
la ejecucion de un andlisis de flujo de carga utilizando el
método de AS. A partir de esta evaluacién, se calcula el valor
de la funcién objetivo, la cual, en este estudio, se enfoca en
aspectos técnicos como la reduccién de pérdidas energéticas.

El resultado obtenido en la etapa esclava es devuelto a la
etapa maestra, la cual ajusta iterativamente las variables
de ubicacién y dimensionamiento de las fuentes de GD
hasta encontrar una solucién 6ptima dentro del espacio de
busqueda definido.
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En este trabajo, la etapa maestra fue implementada em-
pleando dos algoritmos de optimizacién: el algoritmo de
optimizacion por enjambre de particulas (PSO, por sus siglas
en inglés) y el algoritmo de btisqueda de cuervos (CSA, por
sus siglas en inglés), permitiendo comparar el rendimiento
de ambos enfoques frente al problema abordado.

Flujo_maestro_esclavo.drawio.pdf

Figura 5: Diagrama de flujo de la metodologia maestro-
esclavo.

3.6.2. Técnicas de optimizacién empleadas en la metodo-
logia

Para abordar el problema de ubicacién y dimensionamiento
de fuentes de GD, es posible emplear diversas técnicas de
optimizacién, cada una con caracteristicas particulares que
determinan su eficiencia y capacidad de exploracién del
espacio de biisqueda.

En este estudio se utilizaron dos técnicas metaheuristicas am-
pliamente reconocidas: PSO y CSA. Ambas fueron implemen-
tadas en la etapa maestra de la metodologia maestro-esclavo,
con el fin de comparar su desempefio frente al problema
propuesto y evaluar su capacidad para encontrar soluciones
6ptimas bajo las restricciones técnicas del sistema eléctrico
de distribucién.

3.6.3. Algoritmo de optimizacién por enjambre de parti-
culas (PSO)

La técnica de optimizaciéon PSO es una metaheuristica re-
portada inicialmente en 1995 por Kennedy y Eberhart [29].
Esta inspirada en el comportamiento colectivo de aves y
peces, particularmente en su capacidad de coordinacién para
localizar fuentes de alimento de alta calidad.

PSO combina dos componentes principales: el componente
cognitivo, que representa la experiencia individual de cada
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particula, y el componente social, que refleja el aprendizaje
colectivo del enjambre. Las particulas se desplazan dentro
del espacio de btsqueda influenciadas tanto por su mejor
posicién histérica como por la mejor posicién alcanzada por
el grupo.

El algoritmo comienza generando una poblacién inicial de
particulas, cada una de las cuales representa una solucién
potencial del problema. Cada particula evaltia su posiciéon
mediante una funcién de adaptacién y almacena la mejor
solucién individual y global encontrada hasta el momento.
A lo largo de las iteraciones, las particulas actualizan su
velocidad y posicién teniendo en cuenta estas referencias,
junto con factores aleatorios que favorecen la exploracién y
ayudan a evitar la convergencia prematura a 6ptimos locales.

Los principales pardmetros utilizados en la implementacion
del PSO son: el nimero méximo de iteraciones (fmsy), €l
namero de particulas o individuos (1), el nimero de varia-
bles de decisién (11,), la inercia méxima (Inermsc) y minima
(Inermm), los coeficientes de los componentes cognitivo (P;)
y social (®,), asi como los limites de velocidad minima (Vmm)
y maxima (Vsx) para el desplazamiento de cada particula.

3.6.4. Algoritmo de Bisqueda de Cuervos (CSA)

El algoritmo CSA (Crow Search Algorithm) fue propuesto
en 2016 por Askarzadeh [30]. Esta técnica de optimizacion
se inspira en el comportamiento social de los cuervos al
esconder y proteger sus reservas de alimento.

El algoritmo comienza con una poblacién de cuervos 1,
un ntimero maximo de iteraciones tms, y un ntimero de
variables 1n,. Se definen ademads el tamafio del vuelo (f.])
y la probabilidad de consciencia (A.P), ajustados segtn el
problema.

En la iteracion inicial (¢ = 0), se genera una matriz de tamafio
ns X n,, donde cada fila representa un individuo y cada
columna una variable de decision.

El algoritmo se basa en dos supuestos: (1) si el cuervo x; no
es consciente de que lo siguen, el cuervo x; puede acceder a
su escondite; (2) si x; es consciente, cambia de direccion hacia
una ubicacién aleatoria. El proceso contintia hasta alcanzar
tmax, utilizado como criterio de parada.

Después de tener los algoritmos optimizadores, es necesario
conocer de qué forma estas técnicas interactiian en conjunto
con el flujo de carga dentro de la metodologia maestro-
esclavo, para llevar a cabo la biisqueda de resultados.

3.6.5. Configuracién Maestro (PSO) — Esclavo (AS)

En la metodologia propuesta, la etapa maestra puede ser
ejecutada por cualquiera de las dos técnicas de optimizacién
consideradas, PSO o CSA, de forma independiente. En este
caso particular, se emplea PSO como algoritmo maestro, con
el objetivo de determinar tanto la ubicacién 6ptima de los
nodos para la instalacién de las unidades de GD como la
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[ 1.Definir el nimero de individuos (enjambre) y generarlos J

aleatoriamente

l

2. Definir una posicion y una velocidad inicial para los
individuos

l

{ 3. Evaluar la posicion para cada individuo }

l

4. Determinar la mejor solucion obtenida para cada individuo J

l

5. Determinar la mejor solucin obtenida para el enjambre J

l

[G. Calcular la nueva velocidad para cada \nd\viduo}

l

[ 7. Calcular la nueva posicién para cada individuo

l

[ 8. Evaluar nuevamente la solucion para cada individuo J

l

9. Determinar si la nueva mejor solucion para cada individuo es
mejor que la que tenia anteriormente

{

[10. Determinar si la nueva mejor solucion obtenida por el}

_J

enjambre es mejor que la que tenia anteriormente

l

11. Repetir desde el paso 6 hasta el paso 10 en un ciclo
iterativo programado

|

12. Obtener el mejor valor de la funcién objetivo una vez
terminado el ciclo iterativo

Figura 6: Diagrama de flujo del algoritmo PSO.

cantidad de potencia que cada generador debe inyectar al
sistema en cada intervalo de tiempo.

Una vez generada una solucién por el algoritmo maestro, esta
es evaluada por la etapa esclava, la cual resuelve el flujo de
carga utilizando AS. A partir de esta evaluacion, se determina
el valor de la funcién objetivo, que en este trabajo se enfoca
en aspectos técnicos, como la minimizacién de pérdidas
energéticas. Esta estructura maestro-esclavo permite iterar
sobre multiples soluciones hasta encontrar aquella que ofrece
el mejor desempertio técnico bajo las restricciones definidas.

Una vez definidos los algoritmos implementados y estableci-
da la metodologia maestro-esclavo, es imperativo identificar
los parametros utilizados en cada una de las técnicas de opti-
mizacién. La adecuada configuracién de estos parametros
influye directamente en el desempefio y la eficiencia de los
algoritmos, por lo que su seleccién debe responder a criterios
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Flujo_CSA.drawio.pdf

Figura 7: Diagrama de flujo del algoritmo CSA.

Informacién enviada
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Evaluacion de los datos

dimensionamiento recibidos

PSO

Evaluador
Flujo de carga (AS)

Informacién recibida

Figura 8: Metodologia maestro-esclavo implementando
CSA en la etapa maestra.

técnicos y a la naturaleza del problema abordado.

3.6.6. Configuracién Maestro (CSA) - Esclavo (AS)

De manera anédloga a la configuracién maestro-esclavo basada
en PSO, también se implement6 una variante en la que CSA
acttia como algoritmo maestro. En esta configuracién, el
evaluador continda siendo el mismo (AS), encargado de
resolver el flujo de carga y calcular el valor de la funcién
objetivo.

La diferencia principal radica en la naturaleza del algoritmo
que genera las soluciones: en este caso, CSA es responsable
de determinar las ubicaciones 6ptimas de las unidades de
GD y las inyecciones horarias de potencia. A partir de estas
soluciones, la metodologia maestro-esclavo sigue el mismo
esquema iterativo para evaluar y ajustar las configuraciones
hasta alcanzar la solucién 6ptima.

Una vez planteados los algoritmos implementados y la me-
todologia propuesta, es imperativo establecer con claridad
los pardmetros utilizados en cada una de las técnicas de opti-
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Figura 9: Metodologia maestro-esclavo implementando
PSO en la etapa maestra.

mizacién. La configuracién adecuada de estos pardmetros es
fundamental para garantizar un comportamiento eficiente
del algoritmo, permitiendo un equilibrio adecuado entre la
exploracion del espacio de btisqueda y la explotacion de las
soluciones prometedoras.

3.6.7. Sintonizacién de la etapa maestra

Los algoritmos CSA y PSO fueron empleados en la etapa
maestra con el objetivo de identificar la mejor solucién en
términos de la inyeccién de potencia de los generadores
distribuidos, asi como su ubicacién éptima dentro del sis-
tema. Para ajustar los parametros de ambos algoritmos, se
utiliz6 el propio PSO como sintonizador, dada su capacidad
de exploracién y efectividad comprobada en problemas de
optimizacion paramétrica.

Este proceso de sintonizacién permiti6 establecer los rangos
adecuados para los pardmetros de cada técnica, con el fin
de maximizar su desempefio y asegurar una convergencia
eficiente. En el caso de CSA, los pardmetros sintonizados
fueron: niimero de individuos, tamafio de vuelo, coeficiente
de consciencia y nimero méaximo de iteraciones. Para PSO, se
ajustaron los siguientes pardmetros: ntimero de iteraciones,
namero de particulas, valor de inercia méaxima, valor de
inercia minima, coeficiente social y coeficiente cognitivo.

Sintonizador

Para la sintonizacion de los parametros de ambos algoritmos,
se implementé PSO como herramienta de bisqueda meta-
heuristica, haciendo uso de configuraciones previamente
validadas en la literatura especializada, las cuales han demos-
trado un rendimiento satisfactorio. Gracias a su eficacia, PSO
resulta funcional para la identificacién de configuraciones
6ptimas en algoritmos de optimizacién, lo que garantiza un
mejor ajuste en su aplicacién al problema de integracion de
GD.

Luego de aplicar la metodologia descrita, se obtuvieron los
valores 6ptimos de los parametros, los cuales permitieron
evaluar la eficacia de cada algoritmo con relacién a los objeti-
vos planteados. A continuacioén, se presentan los resultados
obtenidos, que constituyen la base para el andlisis y discusién
del desempefio de las estrategias propuestas.
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4. Resultados y discusién

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos a partir
del desarrollo metodolégico propuesto, destacando los as-
pectos mas relevantes del estudio, su impacto técnico y su
contribucién al conocimiento en el drea de integracién de GD
en sistemas eléctricos de distribucién.

4.1. Adquisicién de datosy creacién de curvas de potencial
de los paneles fotovoltaicos

La necesidad de caracterizar adecuadamente las condiciones
climéticas de la regién de estudio hace imprescindible la
recopilacién de datos que inciden directamente en el analisis
del sistema. Con el fin de obtener resultados representativos,
se tomaron como referencia los datos de radiacién solar y
temperatura promedio de la ciudad de Medellin, lo cual
permiti6 calcular el potencial de generaciéon horaria asociado
a los paneles fotovoltaicos para un dia caracteristico.

La Tabla 3 presenta la informacién recopilada, incluyendo
la curva de generacién estimada a partir de las Ecuaciones
(16) y (17), en conjunto con los valores de radiacién solar y
temperatura promedio correspondientes a cada hora del dia.

La primera columna muestra las 24 horas de un dia tipico. En
la segunda columna se reporta la radiacion solar incidente
para cada intervalo horario, observandose que solo se registra
generacion entre las 7:00 y las 19:00 horas. La tercera columna
presenta la temperatura promedio por hora, y la cuarta
columna corresponde a la curva de generacion eléctrica, la
cual sigue el patrén horario de la radiacién solar.

Los datos presentados en la Tabla 3 se visualizan grafica-
mente en las Figuras 10, 11 y 12, correspondientes a un dia
caracteristico de 24 horas. Estas figuras permiten apreciar
el comportamiento de las variables de interés para la ciu-
dad de Medellin: radiacién solar, temperatura promedio y
generacién fotovoltaica.
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Figura 10: Curva de radiacién solar para un dia caracteristi-
co en la ciudad de Medellin.

Las Figuras 10 y 11 muestran que los valores maximos de
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Tabla 3: Curvas de radiacion solar, temperatura promedio y generacién fotovoltaica para la ciudad de Medellin

Hora Radiacién solar (GT) (W/m?)

Temperatura promedio (°C)

Curva de generacién ( %)

1 0.0000 16.1413 0.0000
2 0.0000 15.9064 0.0000
3 0.0000 15.6813 0.0000
4 0.0000 15.4602 0.0000
5 0.0000 15.2755 0.0000
6 0.0000 15.1033 0.0000
7 46.0243 15.1572 4.5410
8 190.8356 16.1564 18.4240
9 362.8375 17.4387 34.1000
10 526.6465 18.8731 48.1610
11 640.9906 20.2744 57.3750
12 709.0531 21.3634 62.5720
13 701.8637 21.9872 61.8090
14 626.8269 22,1211 55.7160
15 499.8607 21.8307 45.2360
16 346.2658 21.2035 32.0520
17 186.6667 20.3867 17.6930
18 52.3340 19.3595 5.0660
19 0.5099 18.3226 0.0500
20 0.0000 17.7241 0.0000
21 0.0000 17.2959 0.0000
22 0.0000 16.9615 0.0000
23 0.0000 16.6740 0.0000
24 0.0000 16.4055 0.0000
23 70
2
60 |
21
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E 19+ § a0l
218t L
g % 30
Fart 2
320
16%
- 10
14 0

1234567 8 9101112131415161718192021222324
Tiempo (h)

Figura 11: Temperatura promedio para un dia caracteristi-
co en la ciudad de Medellin.

radiacién y temperatura se presentan entre las horas 12:00
y 14:00. Este intervalo representa el periodo con mayor po-
tencial para la generacién de energia eléctrica, favoreciendo
la inyeccién de potencia a la red. Sin embargo, debe tenerse
en cuenta que el algoritmo de optimizacién limita el aprove-
chamiento total de este potencial, con el fin de gestionar de
manera inteligente y controlada la inyeccién de energia al
sistema.

Al comparar las curvas anteriores, es evidente que la genera-
cién fotovoltaica no depende directamente de la temperatura
ambiente, sino de la radiacién solar. Como puede observarse
en la Figura 12, el pico maximo de generacién ocurre entre
las horas 12:00 y 13:00, coincidiendo con el méaximo de radia-
cién solar. Este comportamiento valida el modelo utilizado
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Figura 12: Curva de generacién fotovoltaica para un dia
caracteristico en la ciudad de Medellin.

y permite establecer un perfil horario de generacién acorde
con las condiciones climéticas reales.

Una vez definido el potencial de generacion, el siguiente
paso consiste en caracterizar el consumo energético de la
region bajo estudio.

4.2. Adquisicién de datosy creacién de curvas de demanda
energética de las regiones bajo analisis

Es fundamental conocer el comportamiento horario de la
demanda energética durante un dia caracteristico en la region
bajo estudio, con el fin de establecer un punto de referencia
que permita evaluar el impacto de las estrategias de mejora
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propuestas en este trabajo de investigacion. Al considerar la
potencia demandada, se logra una representacién mas fiel
de las condiciones reales del sistema. Los datos utilizados se
presentan en la Tabla 4.

Tabla 4: Potencia demandada y comportamiento horario
del sistema.

Hora  Potencia demandada (kW) Comportamiento (p.u.)

1 1012876.20 0.6551
2 974 315.40 0.6302
3 951768.01 0.6156
4 952169.92 0.6158
5 996 601.97 0.6446
6 1080667.80 0.6989
7 1135234.91 0.7342
8 1226 850.93 0.7935
9 1303 895.33 0.8433
10 1354781.01 0.8762
11 1417860.03 0.9170
12 1462589.11 0.9460
13 1459381.62 0.9439
14 1439 889.28 0.9313
15 1430823.70 0.9254
16 1426481.64 0.9226
17 1404019.24 0.9081
18 1373896.43 0.8886
19 1463002.74 0.9462
20 1478398.44 0.9562
21 1415579.31 0.9156
22 1310824.08 0.8478
23 1187930.28 0.7683
24 1086 900.38 0.7030

Por otra parte, la Figura 13 muestra el comportamiento de la
demanda energética expresado en por unidad (p.u.) para un
periodo de 24 horas.

Demanda energética (%)

12345678 9101112131415161718192021222324
Tiempo (h)

Figura 13: Curva de demanda de potencia en un periodo
de 24 horas para un dia caracteristico.

Una vez caracterizados tanto el comportamiento de la de-
manda energética como el potencial de generacion para la
ciudad de Medellin, se procedi6 con la formulacién del mode-
lo matematico correspondiente a la problemética planteada
para la integraciéon de generacién distribuida (GD). Para es-
tablecer ciertos pardmetros del conjunto de restricciones, fue
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necesario realizar una evaluacién del flujo de carga durante
un periodo de una hora de operacién.

4.3. Evaluacién de condiciones operativas del flujo de
carga en una hora especifica para establecer los limites
de corriente en las lineas

En esta etapa se consideran las restricciones operativas del
sistema eléctrico, especificamente las capacidades méaximas
de corriente que pueden soportar las lineas. Estas restric-
ciones son fundamentales para ser incorporadas dentro del
modelo matematico propuesto. Para ello, se evalué el flujo
de carga hora a hora en el escenario correspondiente a la
ciudad de Medellin, utilizando un sistema de prueba de 33
nodos e integrando la curva de demanda caracteristica de
dicha regioén.

A partir de esta evaluacién, se determinaron las corrientes
que circulan por cada linea del sistema, y se establecieron
los limites maximos de corriente conforme a lo estipulado
en la normativa colombiana vigente para la selecciéon de
conductores eléctricos, especificamente la NTC 2050 (Tabla
310-16). Con esta informacién, se calcul6 el porcentaje de
carga de cada linea, considerando la relacién entre la corriente
maéaxima obtenida en el caso base y la corriente méxima
permitida.

En la Tabla 5 se presentan los valores de corriente méxima
observada en el caso base, la corriente maxima definida como
limite y el porcentaje de carga para cada una de las lineas del
sistema evaluado.

Posterior a conocer las condiciones operativas del sistema,
es fundamental considerar las configuraciones de los algo-
ritmos que conformaron la etapa maestra de la metodologia
propuesta. Esto se debe a que los resultados obtenidos estan
directamente influenciados por la configuracién de los pa-
rdmetros de dichos algoritmos. Para determinar los valores
6ptimos de estos parametros, se implementé un proceso de
sintonizacion que permitié maximizar el desempefio de cada
técnica de optimizaciéon empleada.

4.3.1. Sintonizacién de la etapa maestra

En el contexto del presente trabajo, se emplearon dos algorit-
mos de optimizacién en la etapa maestra: PSO y CSA. Para
cada uno de ellos se realiz6é un proceso de sintonizacién con el
objetivo de identificar los valores 6ptimos de sus respectivos
pardmetros, dado que estos influyen significativamente en el
desemperfio de los algoritmos.

La sintonizacién se llevé a cabo utilizando el algoritmo PSO
como herramienta de ajuste, basdndose en configuraciones
reportadas en la literatura especializada que han demostrado
un rendimiento eficiente en estudios previos, como los pre-
sentados en [1] y [31]. En la Tabla 6 se presentan los valores
de los pardmetros utilizados en el proceso de sintonizacién.
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Tabla 5: Corriente médxima observada, corriente maxima permitida y porcentaje de carga por linea para un sistema de prueba de 33 nodos

Linea  Corriente maxima observada (A)  Corriente maxima permitida (A)  Porcentaje de carga (%)

1 365
2 325
3 234
4 222
5 217
6 102
7 83
8 64
9 59
10 54
11 49
12 43
13 37
14 25
15 20
16 14
17 9
18 31
19 24
20 16
21 8
22 84
23 76
24 38
25 113
26 108
27 103
28 99
29 88
30 40
31 26
32 6

385 94.8707
355 91.5525
240 97.5310
240 92.6673
240 90.4163
110 92.6928
85 97.9919
70 91.9340
70 84.2793
55 97.4724
55 89.1040
55 78.2784
40 92.6696
25 99.3163
20 98.1002
20 70.5794
20 43.0388
40 78.3208
25 94.0855
20 78.4315
20 39.2284
85 98.7976
85 89.0441
40 94.7713
125 90.5724
110 98.4111
110 93.9307
110 89.7412
95 92.2449
55 73.5456
30 87.3635
20 31.0782

Con los valores definidos en la Tabla 6 e implementados en
el algoritmo PSO, fue posible determinar los pardmetros 6p-
timos tanto para el propio PSO como para el CSA, utilizados
en la etapa maestra de la metodologia propuesta.

4.4. Evaluacién del flujo de carga de 24 horas para el caso
base de la ciudad de Medellin

Estos datos corresponden al flujo de carga antes de la imple-
mentacién de los sistemas de generacién distribuida (GD).
Sirven como base de comparacién para evidenciar las me-
joras alcanzadas mediante los algoritmos de optimizacién
propuestos (CSA y PSO). Los indicadores evaluados inclu-
yen las corrientes méaximas por linea, los voltajes maximos y
minimos en los nodos del sistema, y el valor de la funcién
objetivo con enfoque técnico. Estos resultados se presentan
en la Tabla 7.

Una vez caracterizado el sistema en ausencia de fuentes GD,
se procede a analizar los resultados obtenidos tras implemen-
tar la metodologia maestro-esclavo.

4.5. Implementacién de la metodologia maestro-esclavo
para la regién bajo analisis

En la ciudad de Medellin se implementé la metodologia
maestro-esclavo empleando los algoritmos PSO y CSA en
la etapa maestra, y el método de Aproximaciones Sucesivas
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(AS) en la etapa esclava. En ambos casos, la etapa esclava fue
mantenida constante para garantizar condiciones equitativas
de evaluacion.

4.5.1. Configuracién maestro (PSO) y esclavo (AS)

La etapa esclava, al estar compuesta por un método de-
terministico, no requiere ajustes de parametros. Esta etapa
incorpora las restricciones operativas propias del sistema
de distribucién bajo andlisis. Por tanto, la configuracién se
centra en los pardmetros del algoritmo PSO empleado como
etapa maestra, los cuales se muestran en la Tabla 8.

A partir de esta configuracion, y considerando las condiciones
impuestas por la etapa esclava, se obtuvieron los resultados
presentados en la Tabla 9, donde se muestran los valores
minimos alcanzados para la funcién objetivo técnica, asi
como sus estadisticas asociadas.

En este caso, se evidencia una disminucién cercana al 33 % en
las pérdidas de energia, como resultado de la implementacién
de la metodologia basada en los resultados proporcionados
por el algoritmo PSO. Esto representa un ahorro energético
de 1111,37 kW, lo que demuestra numéricamente la eficacia
del enfoque adoptado. En cuanto a la ubicacién de los ge-
neradores, el algoritmo identific6 como 6ptimos los nodos
14, 24 y 30 del sistema de prueba de 33 nodos, representado
graficamente en la Figura 14.
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Tabla 6: Valores de los parametros utilizados en el sintonizador

Pardmetro Nuamero de indivi- ~ Ndmero maximo Inercia minima  Inercia médxima  Coeficiente cogniti- ~ Coeficiente social
duos de iteraciones Vo
Valor 30 100 0.7 1.494 1.494

Tabla 7: Datos de voltajes y pérdidas de energia sin la implementacién de GD

Corriente maxima por linea (% / Linea)

Voltaje méximo (p.u.) /Nodo  Voltaje minimo (p.u.) /Nodo  Pérdidas de energia (kW)

94.4924 /14 / 20 0.9982/2/3 0.9083 /18 /20 3379.066
Generador 1
Generador 2
Generador 3
1500 Potencial de generacion
:
'g 1000
g
€
E 500
8
Figura 14: Ubicacién de las unidades de GD seleccionadas =

por la etapa maestra basada en PSO.

Gracias a la naturaleza de la codificacién del algoritmo, fue
posible identificar de manera simultdnea tanto las ubicaciones
6ptimas como las inyecciones horarias de potencia para los
tres generadores. Estos dos elementos son fundamentales

para lograr un impacto significativo en el desempefio del
SED.

La Figura 15 y la Figura 16 muestran el comportamiento
horario de la inyeccién de potencia por parte de los generado-
res, bajo la configuracién proporcionada por el PSO. Ambas
representaciones, en vista 2D y 3D respectivamente, permiten
una mejor comprension visual del desempefio dindmico de
las fuentes de GD a lo largo del dia.
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Figura 15: Inyeccién horaria de potencia de los tres genera-
dores y potencial de generacién solar (vista 2D).

= Impacto operativo:
Uno de los factores técnico-operativos mas relevantes
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Potencial de generacion \
Generador 3

Generador 2

4
Generadores Generador 1 2 Tiempo (h)

Figura 16: Inyeccién horaria de potencia de los tres genera-
dores y potencial de generacién solar (vista 3D).

es la magnitud de la corriente que puede circular por
los conductores, dado que estos poseen limitaciones
fisicas y térmicas establecidas por su disefio y por la
normativa vigente. Por esta razén, es fundamental
garantizar que la corriente no sobrepase estos niveles.
En este contexto, la Figura 17 muestra el comporta-
miento de la linea més exigida del sistema —la linea
1 del sistema de 33 nodos— antes y después de la
implementacion del algoritmo PSO.

360
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320 - —&—S8in GD
—&—Con GD
300 -

A

<280~

Corriente

NN
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T

220
200 -

180 -
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12 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
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Figura 17: Comportamiento de la corriente en la linea 1 del

sistema de prueba de 33 nodos, antes y después de aplicar
PSO.

Ademas del analisis gréfico, en la Tabla 10 se deta-

100


https://revistas.uptc.edu.co/index.php/ciencia_en_desarrollo

B. Parra Guerra et al.

Tabla 8: Valores de los parametros para el algoritmo PSO

Parametro Nuam. de indivi- Num. méx. de Inercia minima Inercia maxima Coeficiente cognitivo Coeficiente social
duos iteraciones
Valor 351 654 0.3281 0.7198 1.2724 1.8374

Tabla 9: Resultados estadisticos para la configuracién maestro-esclavo, utilizando PSO como etapa maestra

Tiempo promedio de Desviacion estan- FO caso base (kW) FO con GD (kW) Reduccion (%) Ubicaci6n de generado- Varianza
solucion (s) dar res
195.7726 0.5098 3379.066 2267.7167 32.8898 14, 24, 30 135.0857

llan los valores de corriente registrados en la linea 1
durante el periodo en que los generadores inyectan
potencia (de la hora 7 a la 19), permitiendo evidenciar
la reduccién alcanzada en cada intervalo.

Tabla 10: Corriente en la linea 1 durante el periodo de
inyeccién de potencia.

Hora Corriente en caso base (A) Corriente con GD (A) Reduccién de corriente (%)

7 263.7954 240.1919 8.95
8 286.1042 198.2084 30.72
9 304.9992 170.6370 44.05
10 317.5478 172.6669 45.62
11 333.1813 180.8572 45.72
12 344.3201 186.6734 45.78
13 343.5199 186.2561 45.78
14 338.6616 183.7208 45.75
15 336.4050 182.5421 45.74
16 335.3248 194.9799 41.85
17 329.7435 242.0009 26.61
18 322.2762 295.2990 8.37
19 344.4234 344.1481 0.08

Adicionalmente, el voltaje es otro pardmetro clave
dentro de las condiciones operativas, ya que debe
mantenerse dentro de los limites técnicos permitidos
para garantizar la calidad del servicio. En este andlisis,
se estudi6 el comportamiento del nodo con mayor
voltaje y del nodo con menor voltaje. En particular, el
mayor voltaje se registr6 en el nodo 2 a la hora 3 en
el caso base y a la hora 10 tras la implementacién de
GD, tal como se muestra en la Figura 18.

Voltaje (pu)

. . I . . | .
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Tiempo (h)

Figura 18: Comportamiento del voltaje en el nodo 2 del
sistema de 33 nodos.

Por otra parte, la menor tensién se present6 en el nodo
18 a la hora 20, tanto en el caso base como con GD,
debido a que en dicho intervalo no se dispone de
generacion solar, lo que impide una mejora mediante
las unidades de generacién distribuida.
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4.5.2. Configuracién maestro (CSA) y esclavo (AS)

En esta etapa se utiliz6 el algoritmo CSA, con sus respectivos
pardmetros ya establecidos durante el proceso de sintoniza-
cién. Para la etapa esclava se implement6 el método AS.

Como se mencion6 anteriormente, la etapa esclava no pre-
sentd variaciones, ya que no posee pardmetros configurables
que permitan mejorar o alterar sus resultados. Por esta razén,
solo se consideran los cambios realizados en la etapa maestra.
Los parametros utilizados se presentan en la Tabla 12.

La implementacién del algoritmo metaheuristico CSA evi-
dencia una disminucién en las pérdidas de energia. A partir
de los resultados obtenidos, se presenta la siguiente informa-
cion.

En la gréfica se observan los distintos valores hallados me-
diante la metodologia maestro-esclavo, utilizando el algorit-
mo CSA como etapa maestra.

En la Tabla 13 se presentan los mejores valores alcanzados
para la funcién objetivo con enfoque técnico.

Notese que las reducciones de pérdidas se estiman en 1107,773 kW,
lo cual evidencia resultados significativos. Adicionalmente,

se destaca la mejora en el tiempo promedio de solucion,
que resulta considerablemente menor en comparacién con el
algoritmo PSO, probablemente debido a que el CSA cuenta
con menos pardmetros configurables.

Aligual que en el caso anterior, las inyecciones de potencia y
las ubicaciones de los generadores fueron definidas conjunta-
mente en la etapa maestra. Los nodos en los que se lograron
las mayores disminuciones en las pérdidas fueron los nodos
13, 24 y 30, como se muestra en la Figura 19.

Figura 19: GD en los nodos seleccionados por la etapa
maestra.

Posterior a la determinacion de las ubicaciones dentro del
sistema de prueba de 33 nodos, se obtuvieron también los
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Tabla 11: Comparacién de condiciones operativas: corriente y voltajes extremos del sistema

Meétodo I'maéx. (%) /Linea/Hora V méx. (pu)/Nodo/Hora V min. (pu)/Nodo/Hora
Caso base 94.4924 /14 /20 0.9989/2/3 0.9083/18/20
PSO (Funcién técnica) 94.4924 /14 /20 0.9989/2/10 0.9083/18/20

Tabla 12: Valores de los pardmetros para el algoritmo CSA

Parametro Numero de individuos Numero de iteraciones maxima Tamario de vuelo Probabilidad de consciencia

Valor 12 30000

3.6645 0.08

resultados correspondientes a la inyeccién de potencia sumi-
nistrada por cada generador.

Ademas de las ubicaciones, la etapa maestra defini6 las
inyecciones de potencia hora a hora, lo cual permite eviden-
ciar el comportamiento de cada generador durante un dia
caracteristico, como se muestra en las Figuras 20 y 21.
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Figura 20: Inyeccion de potencia de los tres generadores y
potencial de generacién vista 2D.
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Figura 21: Inyeccién de potencia de los tres generadores y
potencial de generacién vista 3D.

En estas graficas se aprecia el comportamiento de los genera-
dores en las vistas 2D y 3D, lo cual permite una visualizacion
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mas completa y detallada de las inyecciones de potencia en
el sistema de 33 nodos. La curva de potencial de generacién
representa los valores maximos que podrian alcanzar los
generadores; sin embargo, dichos valores no se alcanzan
debido a las restricciones impuestas en la funcién objetivo
con enfoque técnico.

= Impacto operativo:
Como se menciond anteriormente, la corriente tiene
un papel fundamental dentro de las condiciones del
SED. Por tal motivo, es de vital importancia que se
mantenga controlada. Para el caso actual, se grafica
el comportamiento de la linea con mayor carga del
sistema de 33 nodos, la cual corresponde a la linea 1.

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Tiempo (h)

Figura 22: Comportamiento de corriente en la linea 1 del
sistema de prueba de 33 nodos.

En la linea 1, al igual que en el caso anterior, durante
las horas sin radiacién solar (entre la hora 1y la 6,
y entre la hora 19 y la 24), la generacién es nula. En
los periodos con generacién, el mayor impacto se evi-
dencia en la hora 10. Aunque existen otros intervalos
con disminuciones mayores, es en esta hora donde se
presenta la mayor mejora sostenida, como se muestra
en la Tabla 14.

Después de analizar las corrientes, es necesario eva-
luar el comportamiento del voltaje en los nodos del
sistema, dado que este también forma parte de las
condiciones operativas que se ven afectadas tras la
implementacién de la GD en la red.

Durante las horas en que la GD estd activa (entre la
hora 6 y la 19), se observa una mejora sustancial en
los perfiles de tensién, acercdndose al valor nominal
(1 p.u), lo cual permite cumplir con las restricciones
de voltaje planteadas.
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Tabla 13: Resultado para la configuracién maestro-esclavo, utilizando CSA como etapa maestra

Tiempo promedio Desviacion FO Casobase ~ FO con GD Reduccién Ubicacién Genera- Varianza
de solucién (seg) estandar (%) (kW) (kW) (%) dores
23.0267 0.9278 3379.066 2271.293 32.7834 13, 24, 30 459.9764
Tabla 14: Corriente antes y después de implementar la GD.
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Figura 23: Comportamiento de la tensién en el nodo 2.

El voltaje minimo se presenté en el nodo 18 a la
hora 20, momento en el cual no hay generacién de
energfa, y por lo tanto, se encuentra fuera del rango de
operacién de la GD. Por su parte, el voltaje maximo se
registr6 en el nodo 2, tanto en el caso base como tras la
implementacién de la GD, aunque con una variacién
en la hora en que ocurre: hora 3 en el caso base y hora
10 tras la optimizacién.

4.6. Resumen de resultados

A continuacién, se presenta un resumen de los resultados
mas relevantes obtenidos en esta investigacion, en el cual se
comparan las técnicas implementadas, es decir, los algoritmos
PSO y CSA. Esta comparacién facilita una evaluacién clara
y objetiva de las fortalezas y debilidades de cada método,
permitiendo asi establecer conclusiones orientadas a futuros
andlisis y posibles mejoras en las soluciones propuestas.

En la Figura 24 se ilustran las variaciones y la consistencia
de las soluciones alcanzadas por cada uno de los algoritmos
mediante un diagrama de cajas y bigotes.

De la figura se observa que el algoritmo PSO presenta re-
sultados con mayor consistencia y sin presencia de valores
atipicos evidentes, lo que respalda su confiabilidad para el
problema abordado. En contraste, el algoritmo CSA, si bien
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PSO CSA
Algoritmo Optimizador

Figura 24: Comportamiento de la funcién objetivo en cada
ejecucion de los algoritmos optimizadores.

ofrece un menor tiempo promedio de convergencia, muestra
una mayor dispersién en sus resultados. Ademads, su mejor
solucién corresponde a un valor atipico, lo que podria limitar
su repetitividad y confiabilidad en aplicaciones similares.

En la Tabla 16 se resume la comparacién de los indicado-
res estadisticos obtenidos para cada uno de los algoritmos
evaluados. Por su parte, la Tabla 17 muestra los principales
resultados generales.

Tal como se aprecia en la Tabla 17, el algoritmo PSO tien-
de a encontrar resultados mas favorables para la funcion
objetivo. Esto se refleja en el valor mdximo alcanzado por
cada algoritmo, ya que mientras el CSA obtiene un valor de
2416.3539 kW, el PSO logra reducirlo a 2303.8875 kW. Esta
diferencia evidencia que el PSO presenta una mayor efectivi-
dad en la reduccién de pérdidas de energia en comparacién
con el CSA.

La desviacién estandar obtenida con el algoritmo CSA fue
significativamente mayor que la del PSO. Esto podria atri-
buirse al hecho de que el CSA cuenta con una menor cantidad
de pardmetros configurables, lo que limita el control sobre su
comportamiento. En contraste, el PSO incorpora mecanismos
de retroalimentacién en su proceso de busqueda, lo que le
permite mejorar progresivamente la calidad de las soluciones
encontradas.

Como se observa en la Figura 25, tanto el PSO como el CSA
proporcionaron soluciones efectivas para la reduccién de
pérdidas de potencia en el sistema. Aunque las diferencias son
marginales, el PSO logré una disminucién ligeramente mayor.
Por lo tanto, ambos algoritmos se consideran adecuados para
la resolucién del problema, si bien el PSO mostré una mejor
consistencia y desempefio general.
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Tabla 15: Resultados obtenidos de porcentaje de corriente y voltaje en p.u.

Método I'méx. (%) /Linea/Hora V maéx. (p.u.)/Nodo/Hora V min. (p.u.)/Nodo/Hora
Caso base 0.9449/14/20 0.9989/2/3 0.9083/18/20
Funcion técnica 0.9449/14 /20 0.9990/2/10 0.9083/18/20

Tabla 16: Pardmetros estadisticos de los algoritmos PSO y CSA

Algoritmo Media Mediana  Desviacion estandar ~ Valor méaximo (kW)  Valor minimo (kW)
PSO 2280.0000  2272.8000 11.6226 2303.8875 2267.7167
CSA 2311.71062  2309.1993 21.4471 2416.3539 2271.2934

Pérdidas de Potencia (kW)

4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000

500

Caso base PSO CSA

Figura 25: Pérdidas de potencia con y sin la implementa-
cién de GD.

4.6.1. Impacto econémico y ambiental

Posterior al analisis técnico de las técnicas implementadas,
se evaltan también los impactos econémico y ambiental
asociados a cada una de las soluciones obtenidas. Estos
factores resultan relevantes segtin los objetivos especificos
de cada escenario de aplicacién.

Enlas Figuras 26 y 27 se evidencia la comparacién entre el caso
base —en el que no se implementa generacion distribuida
(GD)—y los escenarios optimizados mediante los algoritmos
PSO y CSA.

12000,00
10000,00
8000,00
6000,00

4000,00

Costos de operacion (USD)

2000,00
0,00

Caso base PSO-AS CSA-AS

Figura 26: Comparacion de costos de operacién entre el
caso base y los algoritmos optimizadores.

Desde una perspectiva econémica, se observa una reduccién
del 32.62 % en los costos operativos al aplicar el algoritmo
PSO, y una reduccién atin mayor del 33.27 % al emplear el
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algoritmo CSA. Esto representa un ahorro considerable en la
operacion del sistema, evidenciando la efectividad de ambas
técnicas metaheuristicas.

14000,0000
12000,0000
10000,0000
8000,0000
6000,0000

4000,0000

Emisiones (kg de CO2)

2000,0000

0,0000

Caso base PSO-AS CSA-AS

Figura 27: Comparacién de emisiones de CO, entre el caso
base y los algoritmos optimizadores.

Desde el enfoque ambiental, se reporta una disminucién
del 33.04 % en las emisiones al medio ambiente con el PSO
y una reduccién del 33.70 % con el CSA. Estos resultados
destacan la capacidad de ambos algoritmos para afrontar
el problema no solo desde el punto de vista técnico, sino
también considerando criterios econémicos y ambientales.

La Tabla 18 presenta un resumen de los valores obtenidos
para cada funcién objetivo abordada en el presente estudio.

En cuanto a las configuraciones maestro-esclavo, el algoritmo
PSO-AS ubicé los generadores en los nodos 14, 24 y 30,
mientras que el CSA-AS coincidié en los nodos 24 y 30,
ubicando el tercer generador en el nodo 13. Esta coincidencia
en dos nodos sugiere que existen ubicaciones estratégicas que
son recurrentemente seleccionadas por distintos algoritmos
de optimizacién, lo que fortalece la confiabilidad de dichas
posiciones en el proceso de planificacién.

En términos generales, se observa que ambos algoritmos
convergen hacia soluciones similares, tanto en el dimensio-
namiento de las inyecciones de potencia como en la seleccién
de las ubicaciones 6ptimas de los generadores. Por lo tanto,
la implementacion de cualquiera de ellos puede considerarse
una alternativa viable al momento de tomar decisiones sobre
la metodologia de optimizacién a emplear.

Sin embargo, desde una perspectiva estadistica, el algoritmo
PSO ha demostrado ofrecer resultados ligeramente mas favo-
rables en cuanto a la consistencia y calidad de las soluciones,
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Tabla 17: Resumen de los principales resultados.

Indicador Casobase PSO-AS CSA-AS
Tiempo promedio de solucién (seg) N/A 195.7726  23.0267
Desviacion estandar ( %) N/A 0.5098 0.9278

Reduccion de pérdidas (%) N/A 32.8898 32.7834

Tabla 18: Resultados de las diferentes funciones objetivo obtenidos por las técnicas de optimizacién.

Método F.O técnica (kW) F.O econémica (USD) F.O ambiental (kg CO,)
Caso base 3379.0657 9931.6613 12541.2197
PSO-AS 2267.7167 6691.2162 8397.4741
CSA-AS 2271.2934 6627.4242 8315.8442

lo que puede representar una ventaja en aplicaciones donde
se requiera una mayor confiabilidad en el desempefio del
optimizador.

4.7. Comparacién con la literatura especializada

Ademds de obtener los resultados asociados a las funciones
objetivo, fue posible realizar una comparacién con un estu-
dio previamente reportado en la literatura especializada [2].
Dicho estudio, al igual que el presente trabajo, emplea una
metodologia maestro-esclavo, en la cual la etapa maestra es
gestionada por el algoritmo PSO y la etapa esclava por el
Algoritmo Genético (AG). La comparacioén se centr6 en el
enfoque técnico, cuyos resultados se presentan en la Tabla ??
y en la Figura 28.

2267,78
2267,77
= 2267,76
2267,75

2267,74 HPSO

2267,73 GENETICO

2267,72

Pérdidas de potencia (k

2267,71
2267,7

2267,69

Figura 28: Comparacién de pérdidas de energia entre el
AGy el PSO.

En términos de pérdidas de energia, los resultados obtenidos
por ambos estudios son comparables. El valor alcanzado por
el AG fue apenas un 0.0022 % inferior al obtenido con PSO,
lo cual evidencia una similitud significativa en el desempe-
fio técnico de ambas propuestas. No obstante, en cuanto al
tiempo promedio de iteracién, el AG present6 una ventaja
considerable, siendo aproximadamente un 86.97 % mds rapi-
do que el PSO. Asimismo, la desviacién estdndar porcentual
fue levemente menor para el AG, lo que sugiere una mayor
consistencia en sus soluciones.

En general, ambos algoritmos demuestran una calidad de
convergencia adecuada. Por tanto, se puede concluir que
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tanto el AG como el PSO son herramientas confiables para
la resolucién del problema planteado, con diferencias prin-
cipalmente asociadas a su comportamiento estadistico y al
tiempo de computo requerido por cada técnica.

5. Conclusiones

Este trabajo propuso una estrategia de optimizacién maestro-
esclavo basada en los algoritmos PSO y CSA, orientada a
la integracion 6ptima de GD en un SED de 33 nodos. Los
resultados evidencian la efectividad de ambos algoritmos
para reducir pérdidas técnicas, mejorar perfiles de tensién
y disminuir corrientes de linea durante las horas de mayor
generacién fotovoltaica.

El PSO logré una reduccién maxima de pérdidas del 32.89 %
y el CSA del 32.78 %, con mejoras significativas en las con-
diciones operativas del sistema, como una disminucién de
hasta 46.94 % en corrientes de linea y un aumento de voltajes
nodales por encima de 0.05 p.u. Ambos métodos también con-
tribuyeron a reducciones considerables en costos operativos
(hasta 33.27 %) y emisiones de CO, (hasta 33.70 %).

En términos de eficiencia computacional, el CSA demostré
ser hasta 8 veces mds rapido que el PSO, lo que lo posiciona
como una alternativa viable para aplicaciones en tiempo
limitado. No obstante, su comportamiento estadistico sugiere
la presencia de soluciones atipicas, lo cual requiere analisis
adicionales para validar su robustez.

En conjunto, los resultados respaldan la aplicabilidad de la es-
trategia propuesta para la planificacién técnica, econémica y
ambiental de microrredes. Como trabajo futuro, se recomien-
da incorporar escenarios con incertidumbre, variabilidad
horaria de la demanda y una mayor diversidad tecnolégica
de GD.
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