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Aplicacion de algoritmos heuristi-
cos en la construccion de la pobla-
cion inicial de algoritmos genéti-
cos que resuelven el problema de
planeamiento de la expansion de
la transmision
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RESUMEN

En este articulo se andliza el impacto de seleccionar po-
blaciones inciales de buena calidad para ser usadas en
algoritmos genéticos, con el propdsito de obtener mayor
velocidad de convergencia y mejor calidad en las solucio-
nes alcanzadas cuando se resuelve el problema del pla-
neamiento de la expansién a largo plazo de los sistemas
de transmisién de energia eléctrica. Los sistemas de prue-
ba que se analizan corresponden a sistemas de alta com-
plejidad, tradicionalmente usados en la literatura especia-
lizada. Para generar soluciones iniciales de buena calidad
se utilizan algoritmos heuristicos constructivos, particular-
mente los mds utilizados en problemas de planeamiento
de la expansién de sistemaos de fransmisién. Se comparan
los resultados obtenidos con los que entregan los algorit-
mos genéticos que usan poblaciones iniciales aleatorias.
Los resultados muestran que una poblacién inicial genera-
da en forma heuristica permite obtener soluciones de me-
jor o igual calidad y con esfuerzos computacionales me-
nores, cuando se resuelven sistemas eléctricos de gran
complejidad.
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Introduccion

Mediante la solucion del problema de planeamiento de la ex-
pansién de sistemas de transmisién de energia ekctrica se deter-
mina dénde, cudndo y cudntos elementos nuevos deben ser
adicionados al sistema elédrico para que ése opere adecuada-
mente en un horizonte de planeamiento especificado. El planea-
miento estdico wnsidera Gnicamente un horizonte y determina
el nimero de elementos que deben adicionarse en cada corre-
dor del sistema de potencia. En los sistemas actuales es necesario
en ocasiones tener en cuenta otras consideraciones, lo que con-
duce a modelos mateméticos de mayor complejidad. Por ejem
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Using traditional heuristic algo-
rithms on an initial genetic algo-
rithm population applied to the
transmission expansion planning
problem

Antonio H. Escobar Z.+, Ramoén A. Gallego R.5
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ABSTRACT

This paper analyses the impact of choosing good initial
populations for genetic algorithms regarding convergence
speed and final solution quality. Test problems were taken
from complex electricity distribution network expansion
planning. Constructive heuristic algorithms were used to
generate good initial populations, particularly those used
in resolving fransmission network expansion planning. The
results were compared o those found by a gerefic algo-
rithm with random initial populations. The results showed
that an efficiently generated inifial population led to better
solutions being found in less time when applied fo low
complexity electricity distribution networks and better qual-
ity solutions for highly complex networks when compared
to a genetic algorithm using random initial populations.

Keywords: electricity distribution network expansion plan-
ning, genetic algorithm, constructive heuristic algorithm,
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Introduction

A planning problem’s solution specifies where, how many and
when new equipment must be installed in an electricity distribu-
tion system so that it operaes adequately within a specified
planning scenario. Static planning considers only one planning
horizon and determines the number of circuits which should be
added to each branch of an eledricity digribution system.
Mathematical models become more complex if different opera-
tion modes are taken into account such as multisage planning,
security conditions, operation conditions in a competitive market
which can be incorporaed in a model. Although this paper only
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plo, es posble incorporar un horizonte de planeamiento dividi-
do en etapas, condiciones de seguridad, operacion con mercado
de eledricidad, entre otros. En este articulo nicamente se anali-
za el caso de planeamiento estdico, el cual es la base para el
desarrollo de problemas de planeamiento que incorporan nue-
Vos aspedos.

Se utilizael modelo DC para representar la red eléctrica debido

a que Gnicamente s considera planeamiento de la red para
suministro de potencia activa. Este modelo se juzga ideal para
planeamiento de largo plazo, y por medio de él se formula el
problema de optimizacién para el planeamiento de la expansién
de sistemas de transmision. El problema resultante es de progra-
macién no lineal entero-mixta. Cuando se aplica a problemas de
la vida real de gan tamaro, la complejidad del problema s
hace evidente por su multimodalidad, a la vez que es comdn
encontrar una gan cantidad de soluciones 6ptimas locales. Si
aumenta el tamario del sistema el ndmero de soluciones locales
crece de manera exponencial.

Pararesoler el problema del planeamiento de la transmisién de
largo plazo, se han propuesto una gran variedad de téamicas
presentes en la literatura especializada. Las referencias (Garwer,
1970; Villasana, 1985; Gallegp, 1998; Gallego, 2000; Haffner,
2001; Da Silva, 2000) son ejemplos de técnicas de optimizacién
clésica. En Villasana (1985); Monticelli (1982); Pereira (1985), se
aplican técnicas heuristicas; y en Gallegp (1998a); Gallego
(1998b); Gallego, (2000); Davila (2000); Escobar (2004); Rome-
ro (2007) técnicas metaheuristicas. Las técnicas metaheurigicas
han sido las mas exitosas en cuanto a eficiencia computacional y
calidad de las soluciones enadntradas cuando se aplican a pro-
blemas de gran tamafo y gran complejidad. En Romero (2002);
Latorre (2003); Lee (2006), puede encontrarse un analisis mas
detallado del problema de planeamiento de la expansion de
sistemas de transmision y las técnicas utilizadas en su solucion.

Este articulo tiene como propdsito analizar un aspecto especifico
del problema citado: el impacto que produce una poblacién
inicial de buena calidad en la velocidad de convergenciay en la
calidad de la solucién final de un algoritmo genético. Dicho
aspecto es probado con la incorporacién de poblaciones inicia-
les de buena calidad a problemas de planeamiento de la trans-
misién de sistemas de prueba segin la literatura especializada.
Los resultados obtenidos se comparan con los que entrega un
algoritmo genétia que utiliza poblacién inicial aleatoria.

El andlisis de este aspecto particular surge como resultado de: 1)
la necesidad de avanzar en el estudio de la wnjetura experi-
mental del caso particular del problema de planeamiento, segiin
la cual poblaciones iniciales de buena calidad producen un ren-
dimiento notable de las técnicas metaheurigicas cuando se apli-
can a sistemas de gran tamafio y gran complejidad (Gallego,
1998a; Gallego, 1998b); 2) la importancia que ha adquirido ese
tépicoen laliteratura, donde se hace referencia a laimportancia
de seleccionar poblaciones iniciales de buena calidad
(Maaranen, 2007); y 3) los nuevos desamollos en técnicas meta-
heuristicas que reconoaen que buenas poblaciones iniciales son
cruciales para su rendimiento (Hansen, 2003).

En la referencia (Maaranen, 2007) se analiza el impacto de dife-
rentes métodos usados para cnsruir poblaciones iniciales en el
desempefio de un algoritmo genético general sin ningtin conoci-
miento especifico del problema. Las poblaciones iniciales s
generan usando cuaro métodos, y los resultados se comparan
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deals with static planning, it can be applied to more complex
modelling situations.

The DC mode has been used to represent an electricity distribu-
tion network, since only transmission network active power plan-
ning is considered; it should be said that this is considered ideal
for long-term planning. The DC model formulates optimising the
planning of transmission system expansion. It is equivalent to a
mixed-integer non-lnea programming problem. Complexity
increases due to the exigence of a large number of local opti-
mum solutions. Also, the number of solutions grows exponen-
tially as a system gets larger.

Many techniques have been proposed in the field literaure for
resolving mathematically modelled planning problems. The fol-
lowing references (Garver, 1970; Villasana,1985; Gallego, 1998;
Gallego, 2000; Haffner, 2001; Da Silva, 2000) show techniques
corresponding to classical optimisation, whereas(Villasana, 1985;
Monticelli, 1982; Pereira, 1985) used heurigic techniques and
(Gallego, 1998a; Gallego, 1998b; Gallego, 2000; Davila,2000;
Escobar, 2004; Romero, 2007) used met heuristic techniques.
Met heuristic techniques have been dominant in relation to
efficiency and solution quality when planning involves large size
and complexity. A more detailed analysis of transmission system
expansion planning and optimisation techniques can be found in
(Romero, 2002; Latorre, 2003; Lee, 2006).

This paper specifically analyses the impact of efficient initial
populations on convergence speed and solution quality by using
a genetic algorithm. Such aspeds are tested regarding transmis-
sion planning on large-size and highly-complex distrbution sys-
tems and the results are compared with those obtained by a
genetic algorithmwith random inttial population.

This issue has beenexplored because of the need for document-
ing the experimental conjecture that good initial populations
have atremendous impact on met heuristic technique perform-
ance in highly complex systems, at least in planning (Gallego,
1998a; Gallego, 1998b). The topic has emerged in the literature
(Maaranen, 2007) regarding the relevance of choosing good
initial populations and there have been new theoretical develop-
ments on met heuristics in which good initial populations have
been recognised as crucial (Hansen, 2003).

In (Maaranen, 2007) the impad of different methods for choos-
ing initial populations was determined for a general genetic algo-
rithm, without any knowledge of the specific problem. Initial
populaions were generaed using 4 different methods and re-
sults were compared to uniform coverage and genetic diversity
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respecto a la velocidad de convergencia y el valor de la funcién
objetivo final. Las diferencias entre las cuatro formas son peque-
fas, y las conclusiones mds importantes son: 1) la configuracién
inicial es un factor determinante en la velocidad de convergen-
ciay las diferencias presentes en las primeras generaciones resul
tan importantes al resolver problemas de la vida real, donde las
evaluaciones de la funcién objetivo requieren mucho tiempo de
célculo y el algoritmo puede activar un crieerio de parada prema-
turamente; 2) la calidad de la poblacién inicial cambia la conver
gencia de un algoritmo genético; 3) se muestra que una pobla-
cion inicial generada usando algtin criterio experto o sensibilidad
produce un resultado de alta calidad en el algoritmo genétic, y
4) las futuras investigaciones deben incluir formas de generar po-
blaciones iniciales diversas y de buena calidad para diversos ti-
pos de problemas. Adicionalmente, se observa que el problema
de planeamientoen un sistema complejo requiere la solucién de
cientos o miles de problemas de progamacién lineal (PL)
(Gallegp, 2003), para obtener buenas soluciones.

En (Hansen, 2003) se desarrolla un algoritmo de bisqueda con
vecindad variable (VNS). El algoritmo VNS explota siste mética-
mente laidea de cambioen el vecindario de una solucion, tanto
en el propésito de descender a un 6ptimo local (para el proble-
ma de minimizacién) como para escapar de regiones que contie-
nen éptimos locales (Hansen, 2003). También hace énfasis en el
hecho de que en muchos problemas de optimizacién combina-
torial los 6ptimos locales tienden a estar muy cercanos entre si'y
situados en una (o en varias) pequefas regiones del espacio de
basqueda. Una vez encontrada una solucién éptima local, ésa
contiene implicitamente informacién de soluciones de mayor ca-
lidad o de la solucién éptima global. En consecuencia, una solu-
cién 6ptima local frecuentemente suministra informacién asocia-
da a la solucién 6ptima global. El caso puede sr, por ejemplo,
que varias soluciones 6ptimas locales tengan variables con el
mismo valor. Los investigadores han encontrado, en varios casos,
relaciones fuertes entre las soluciones 6ptimas locales de buena
calidad y la solucion global, de tal forma que en nuevas invedi-
gaciones coneentran su bisjueda en subespecies, si las solucio-
nes 6ptimas locales estuvieran muy separadas unas de otras, y
uniformemente distribuidas en elespacio de bisqueda, todas las
témicas metaheuridicas deberian «r ineficientes (Hansen,
2003). Si la poblacién inicial de un algoritmo genético se com-
pone de soluciones 6ptimas locales, cada una representa un
punto interesante en una subregion diferente. En una poblacion
inicial con estas caracteristicas es relativamente mas facil encon-
trar la solucién éptima global o soluciones sub6ptimas de alta ca-
lidad.

Este trabajo aplica dichas ideas mediante el uso de varias témi-
cas heuristicas tradicionales y combinaciones de ellas que llevan
a soluciones 6ptimas locales de alta calidad, con bajos tiempos
de procesamiento y moderada robugez. El uso de estas heurigi-
cas, y lainclusién de pequenias alteraciones en ellas para disefiar
algoritmos mnsrudivos, permiten generar una poblacién inicial
de buena calidad para el problema de planeamiento de la trans-
mision. Al utilizar esta poblacion inicial en el algoritmo genético
se observa que se obtienen mejores soluciones que las obtenidas
sin su uso en sistemas de gran tamafo y gran complejidad. El
modelo DC utilizadoes el siguiente:

Minv = Z Cij Ny @)
t)eq
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in convergence and final objective fundion value. The four tech-
niques involved slight differences. Initial configuration was a key
factor in convergence speed and differences in early generation
became important in solving many real-lie problems where
evaluaion of objedive fundions may hawe required time-
consuming simulations and the optimisation algorithm may have
had to be stopped premaurely. It was made clear (through an
example) that the initial population had an effed on genetic
algorithm convergence. It was shown that some atention to the
initial population may have had an effed on genetic algorthm
success and further research and discussion was enauraged.
Topics for future research included a different initial population
for specific types of problem and it was observed tha: complex
system planning required many linear progamming problems to
be rewlved to obtain the objective function value so the final
solution would require resolving hundreds or thousands of linear
programming (LP) items (Gallego, 2003).

The theory behind the variable neighbouthood search (VNS)
algorithm was developed in (Hansen, 2003).The VNS algorithm
systematically exploits the idea of neighbourhood change, both
in descent to local minima and escape from the valleys cntain-
ing them(Hansen, 2003). It also makes the interesing remark
that local optimal minima tend to be close to one another in
many combinatorial and global optimisation problems and are
situated in one (or sometimes several) small parts of the space
search. So, once a local optimum has beenreached, it contains
implicit information about close better, and perhaps globally
optimum, ones. Therefore, a local optimum often provides some
information aout a global one. The case may be, for instance,
that sveral optimal solutions have variables having the same
value. In other words, researchers have found that optimal local
solutions are related in many cases and concentrate on a quite
limited part of the search space. In fact, if local optima were far
apart and uniformly digributed in the sarch space, all meta-
heuristic techniques would be inefficient (Hansen,2003). There-
fore, the ideal initial population for genetic algorithms should
consist of local optima, each representing a different valley. With
such initial population it becomes relatively easy to find a global
optimal or sub-optimal solution.

This work involves these ideas by combining several traditional
heuristics producing good quality local optima in short times and
which are moderately robug. A set of good solutions was gener-
ated by making small alterations to a constructive algorithm. If
this set were used as initial population, a genetic algorithm finds
better solutions in highly-complex systems compared to a ran-
domiinitial population. The model consisted of the followingDC
model:

n..

Minv = Z Cij My ()

G,jleq
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Sf+g=d (2)
fir = vy (n + ny J(6:i— 6;) = 0 ®)
Ifi| < (1 + ny)fy (4)
0<g<gg

0<n; <ny

b;

n; entero; fi; 'y ilimitado

(i,)eQ

Cij » Yij »Tyj rn?j Sy v £ .
donde represntan, respedivamen-
te, el cogo de un circuito que puede ser adicionado en el corre-
dor, i-j , la susceptancia de un cirauito, el niimero de circuitos
adicionados en el corredor i-j el ndmero de circuitos en el caso
base para el corredor i-j el flujo de potencia total correspon-
diente al maximo flujo de potencia por circuito en el corredor i-
J; veslainversién, Seslamatriz de incidencia nodo-rama trans-
puesa, f esun vector con elementos f;j , g es un vedor con
elementos g, (generacién en el nodo k) cuyo méximo valor es

g ny . . . .
, es el nimero maximo de circuitos que pueden existir
en el corredori—jy Qes el mnjunto de corredores del sistema

donde se pueden realizar adiciones.

La restriccion 2) representa la ley de Kirchhoff de corriente (LKC)
en el modelo DC, y la redriccion (3) representa la key de Kirch-
hoff de tensiones (LKV). Estas son regricciones no lineales. El
problema de expansion de la transmisién formulado es un pro-
blema no lineal entero-mixto (PNLEM), problema combinatorial
dificil de resolver que produce unaexplosion combinatorial del
nimero de altemativas a ser consideradas. Sin embargo, si %
permiten temporalmente valores cntinuos para las variables
enteras n; el modelo DC se convierte en un problema de progra-
macién no lineal (PNL).

A continuacion s presentan los modelos simplificados més usa-
dos en la solucién del problema de planeamiento, asi como los
algoritmos constructivos implementados para generar las pobla-
ciones iniciales. Finalmente, se presentan los resultados obteni-
dos en los sistemas de prueba y las comparaciones entre las
respuedas.

Model os simplificados usados en planeamien-
to de la expansion

El modelo DC es mnsiderado ideal para el planeamiento de la
expansion de la transmisién. Se utiliza tanto en la version com-
pleta, como en algunas versiones simplificadas. Se dice que un
modelo es simplificado si algunas de sus regricciones son elimi-
nadas o si se permite adicionar un ndmero no entero de ciraui-
tos al sistema. En problemas de gran tamaio y complejidad una

In English

sa.

Sf+g=d (2)

fiy — vy (n?; + ny )(9i - 9/) =0 (3)

Ify] < (n + ny)f; (4)

0<g<=<gyg

0 <n; <ny

n; conplete; fi;; 'y 7 unlimited
(i, ) eQ
0
Cii»Vii » Ny »N ’fandf

Where 777979 ey Y represented, respec-

tively, the cog of one circuit that can be added to right-of-way i-
j . that circuit’s susceptance, the number of circuits added in
right-of-way i-j, the number of circuits in the base case, total
power flow and the corresponding maximum power flow by
circuit in right-of-way i-j. v was invesment, S was the branch-
node incidence matrix tranpose, f was a vecor having elements
fi g was a vector having elements g (generation in bus k)
. g n .
whose maximum value was was the maximum num-
ber of circuits which could be added to right-of-way ij and Q
was the set of all rights-of-way.

Congraint (2) modelled Kirchhoff's current law (KCL) in the
equivalent DC distrbution network and constraint (3) modelled
Kirchhoff's voltage law (KVL). These congraints were non-linear
constraints. The transmission expansion fornmulated above was
an integer non- linear mixed problem (INLMP). It is a difficult
combinatorial problem which can lad to the combinaorial
explosion of the number of alternaives to be searched. How-
ever, continuous values are allowed for variable n;; then the DC
model becomes a non-linear problem (NLP).

The relaxed models used in transmission expansion planning are
shown, as well as congrudive heuristics used to generde initial
populaions. Ted results and comparisons for the genetic algo-
rithm in question are shown.

Relaxed models in expansion planning

The DC model is considered ideal for research in transmission
planning. This model is used both in its complete version and its
relaxed versions. It is relaxed if some of its constraints are elimi-
nated and/or ifthe number of added elements is non-integer. In
large-sized, very complex problems, a feature of met heurigics is
that they do not explore complete solution space; ingead, they
make simultaneous explorations in many subspaces, frequently
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caracteristica de las témicas metaheuristicas es que enauentran
soluciones de alta calidad sin explorar todo el espacio de solu-
ciones. Estas técnicas exploran de forma simultanea varios subes-
pacios, donde en ocasiones se enauentran soluciones de baja
calidad. Las versiones simplificadas del modelo DC son cruciales
en el proceso de optimizacion, ya que ayudan a identificar re-
giones promisorias en las que se localizan soluciones de alta
calidad, suministrando puntos de referencia excelentes para el
proceso de blsqueda de las témicas metaheuristicas.

La eliminacién de la condicién de entera para las variables per
mite obtener un espacio de soluciones continuo, lo cual lo con-
vierte en un problema de programacién lineal si se asocia esta
condicién a un algoritmo heurigico constructivo (AHC) que
realice propuestas de adicién de nuevos elementos. Este proce-
dimiento heuristico permite identificar regiones que cntienen
soluciones de muy buena calidad, entre las cuales eventualmen-
te s enauentra la solucién éptima.

Existen varias propuedas de solucién del problema de planea-
miento cuando se elimina la condicién de entera de las variables
o se eliminan regricciones no lineales. A continuacion se exami-
nan las propuestas mas importantes que utilizan las siguientes
versiones simplificadas: (1) el modelo de transortes, y (2) el
modelo hibrido.

Modelo de transportes

El modelo de transportes (MT) se obtiene relajando las restriccio-
nes no lineaks (3) del modelo DC Garver, 1970; Romero,
2002; Escobar, 2010). El modelo s simplifica al eliminar la ca-
racterfstica no lineal del problema de planeamiento. El nuevo
modelo es de programacién lineal entero-mixta (PLEM) que
asume la siguiente forma:

Minv = z Ci]'nij (5)

(ij)eq
s.a.

|f'y'| = (ng- + nij)fij (7)

0<g<7

0<n; <™y

nij entero; f;y ¥ ilimitado

@“pea

Es posible encontrar la solucién éptima del MT usando, por
ejenplo, un algoritmo Branch y Bound (Haffner, 2001; Gallego,
2007). Sin embargo, este algoritmo no es capaz de encontrar la
solucién éptima de un problema de planeamiento de gran tama-
fio y complejidad. Légicamente, si las variables enteras n;; pue-
den asumir valores continuos, el MT s« puede resolver por me-
dio de un PL.

In English

leading to low quality solutions. The relaxed versions of the DC
model are crucial in optimising because they help to identify
regions where promising solutions are located, giving excellent
reference points for searching in met heuristics.

The relaxation of the DC model makes the solution pace con-
tinuous which, when solved using LP in association with a con-
strudive heuristic algorthm (CHA), leads to identifying regions
containing very good quality solutions where the optimal solu-
tion can eventually be found.

There are several solution proposals for transmission expansion
planning when some DC model constraints are relaxed. The two
most important relaxed versions are the transportation model
and the hybrid model.

The transportation model

The transportation model (TM) was obtained by relaxing non-
linear congraints (3) in the DC model (Garver, 1970; Romero,
2002; Escobar, 2010). The nmodel was simplified by eliminating
non-linear charaderistics implicit in planning. The new relaxed
model was an integer linear mixed problem (ILMP) taking the
following form:

Minv = Z Cyj My 5)
Gj)eq
s.a.
S+ g=d ©6)
Ifyl < (nf + ny) fy )
0<g=<gyg

OSTlUSE

L)

nij complete; fy ° unlimited

Gpea

An optimal solution for the TM can be found by using, for exam-
ple, a branch and bound algorithm (Haffner, 2001; Gallego,
2007). However, this algorithm cannot find an optimal solution
for a large-sized, complex planning problem. Obviously, if con-
tinuous values were allowed for variable njthen the transport
modelwould become asimple LP.
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Modelo hibrido lineal

El modelo hibrido lineal (MHL) se obtiene relajando las restric-
ciones no lineales (3) para los nuevos cirauitos adicionados al
sistema. Las restricciones del tipo (3) a los circuitos que exisen
en latopologia actual son lineales. En consecuencia, ete modelo
es intermedio entre el MT y el DC. El nuevo modelo relajado es
de programacion lineal entero-mixta (PLEM), que asume la si-
guiente forma:

Minv = Z Cii Wy (8)

@nee

S.a.
Sf+50f0+g:d 9)
O+ yvyng(6,+ )= 0 V@, e 9 (10
Iff 1+ nGfy ¥@.0) € (11)
Ifil < mfy Vi) € Q (12)

0<g<gyg

0<TLUSE

nj entero; f;y 6;ilimitado

donde S0 es la matriz incidencia nodo-rama trangpuesta del siste-
ma, construida cn las ramas exigentes en la topologfa inicial y
los nodos cnectados a esas ramas, fo es el vecor de flujos de
potencia mediante las ramas de la topologia inicial, con elemen-
0

tos Y , S esla matriz incidencia transpuega del sistema
completo, y f esel vedor de flujos de potencia a través de los
nuevos circuitos adicionados al sisema, Q es el subconjunto de
indices de los circuitos exisentes en la topologia base.

Es posible obtener la topologia base para el MHL usando, por
ejenplo, un algoritmo Branch y Bound como enel caso del MT.
De nuevo, ede tipo de algoritmos no logran resolver problemas
de planeamiento de gran tamano y complejidad. También, en
este caso, si se permiten valores continuos a las variables enteras
nijel MHL se puede resolver usando PL.

Se puede observar que en la solucién 6ptima del MHL los nue-
vos circuitos adicionados al sistema no estan obligados a cumplir
la LKV. En este contexto, los nuevos circuitos pueden conducir
flujos de potencia diferentes a los que circulan por circuitos del
mismo tipo que s enalentran en parakelo pero que hacen parte
de la topologia base (las existentes cumplen ambas leyes de
Kirchhoff y las nuevas sélo la primera). Es posible formular un
modelo hibrido no lineal (MHNL) en el cual los nuevos circuitos
también esén obligados a cumplir la segunda ley de Kirchhoff.
Sin embargo, eso conduce a un problema de programacién no
lineal entero-mixta (PNLEM) de una complejidad equivalente a
la del modelo DC, modelo que no s analiza aqui. En este arti-
culo se investigan casos donde las regiones promisorias se identi-
fican combinando modelos relajados con AHC.

In English
The hybrid linear model

The hybrid linear model (HLM) was obtained by relaxing non-
linear congraints (3) for the new circuits added to a system. It
should be noted tha type (3) constraints for already exiging
circuits in aurrent topology were linear. Therefore, this model
was an intermediate version between TM and DC models. The
new relaxed model was an integer linear mixed problem (ILMP)
taking the following form:

Minv = Z Cyj My (8)

@,))eQ
Sp+ S°f°+ g=d )
O+ vyng(0:+ 6) = 0 V(@) € 9 (10)
|£2]+ ngfy V(i) € Q (1)
|fz;| < n;fi v(i,j) e Q (12)

0<g<gyg

0 <n; <ny

n;j complete; f; y 6; unlimited

Where S0 was the node-branch incidence matrix transpose of
the system, made up of existent branches in initial topology and
the buses cmnneded to thoe branches, fawas the ector of
power flows through the branches of the initial topology, with
PTH

elements * ,S was the incidence matrix transpose of the com-
plete system, and f was the vedor of power flows of new cirauits
added to the system. Therefore, Q was the group of indexes of
existent circuits in base topology.

An optimal solution for HLM can be obtained by using, for ex-
ample, a branch and bound algorithm as in the TM case. Again,
this type of algorithms can not resolve large sized, great com-
plexity optimisation problems. Also, in this cae, if continuous
values were allowed for variable n; then HLMwould become an
LP.

It should be observed that new circuits added to the system were
not forced to satisfy KV Linan optimal solution for HIM. A new
circuit added to the system could carry a different power flow
than a circuit in parallel of the same type which was in the base
topology (the existent one complies with both Kirchhoff’s laws
but the new one only cmplies with the first). Ahybrid non- lin-
ear model (HNLM) can be formulated in which all new cirauits
added to the system in parallel with existent cirauits in base to-
pology satisfy both Kirchhoff’s laws. However, this problem is an
integer non-linear mixed problem (NLMP) having complexity
close to that of the DC model. This type of modelwas not exam-
ined in this paper. Promising regions were identified in this pa-
per by using CHA and relaxed models to generate excellent
initial configurations for genetic algorithms.
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Algoritmos heuristicos constructivos usados en
planeamiento

Un algoritmo heurfstico congructivo (AHC) es un procedimiento
iterativo que permite encontrar soluciones a un problema com-
plejo usando indicadores de sensibilidad. En el problema de
planeamiento de la transmision, estos AHC casi siempre encuen-
tran la solucién 6ptima de sistemas pequefios. Sin embargp, si el
tamano del problema crece o aumenta su complejidad, la solu-
cion enontrada por el AHC se aleja de la solucion éptima. A
continuacion s presentan en forma breve AHC que usan versio-
nes simplificadas del modeloDC.

Algoritmo de Garver

Ganer fue el primero en proponer un AHC para el problema de
planeamiento (Garver, 1970; Escobar, 2010). Este AHC encuen-
trasoluciones de buena calidad usando el modelo de transporte
(MT). Légicamente, la topologfa propuesta por el AHC de Garver
resulta inadeauada para el sistema cuando se simula la opera-
cién de lared usando el modeloDC.

La estructura basica del AHC de Garver ha servido de referencia
para otros AHC que han surgido después de la propuega de
Garver. Nuevos AHC difieren del propuesto por Garver en tres
aspectos fundamentales: 1) utilizan un modelo diferente, 2) usan
factores de snsibildad diferentes, y 3) emplean optimizacion
local. A continuacién s presenta un AHC generalizado de Gar-
ver. Un AHC generalizado para el problema de planeamiento
sigue el procedimiento presentado a continuacién:

1.Asumir latopologia base cono la actual y sleccionar un mo-
delo matemético para lared (MT, MHL, DC, etcétera).

2.Resolver el problema para la topologia actual usando el mode-
lo seleccionado y aplicando PL. Si la solucién indica que el
sistema opera sin sobrecargas ni racionamiento, entonces se ha
encontrado una solucién de buena calidad para el problema
de planeamiento. En este caso, se va al paso 4; en otro caso, al
paso 3.

3.Utilizar un indicador de sensibilidad con la finalidad de identi-
ficar los circuitos més atractivos para ser adicionados al sistema.
Redefinir la topologfa actual adicionando uno o varios circuitos
identificados porel factor de sensbilidad. Regresar al paso 2.

4.Ordenar los circuitos adicionados en orden descendente de su
costo y usar un PL en cada caso para verificar si el circuito
adicionado en el proceso iterativo puede ser removido, ya que
su retiro no afeda la operacién. Repetir este proceso simulan-
do el retiro de todos los circuitos que fueron adicionados, uno
alavez.

El paso 4 es muy necesario en AHC debido a que algunos circui-
tos adicionados durante el proceso de solucién reaultan irrele-
vantes en la solucion final.

Todos los AHC pueden congruirse a partir del AHC generaliza-
do. Por efemplo, el AHC de Garver es generalizado con las si-
guientes particularidades: 1) utiliza el modelo de transportes, 2)
el factor de sensibilidad es el flujo de potencia de sobrecarga por
medio de los circuitos existentes; para reolver el problema me-
diante un PL s« permite a las variebles enteras asumir valores
continuos; y 3) noemplear la estraegia de simulacién de remo

In English

Constructive heuristic algorithms in expansion
planning

A congrudive heuristic algorithm (CHA) is an iterative solution
providing good solutions to complex problems. The CHA gener-
ally finds optimal solutions for small sysems in applications like
transmission expansion planning. However, as problem com-
plexity increases, the solutions found are farther from being opti-
mal. Different versions of the CHA that use relaxed versions of
the DC model are presented next.

Garver's algorithm

Garver was the first to propose a systematic CHA for planning
(Garver, 1970; Escobar, 2010). Garver’s CHA finds good quality
TM configurations. Obviously, the topology found by Garver’s
CHA is not generally suitable for the DC model.

The basic structure of Garver’s CHA was used for proposing
other CHAs for planning. The other CHAs that appeared after
Garnver’s original proposal differed from it in three aspects: they
use a different model, different sensitivity indicator and local
optimisation. The basic strudure of a CHA for planning is pre-
sented here. It turned out to be a generalisation of Garver’s algo-
rithm. A generalised CHA for planning took the following form:

1.Base topology was assumed as current topology and a mathe-
matical modelwas choen (TM, HLM, DC model, etc);

2.LP for the chosen mahematical model and for the curmrent
configurationwas solved. If LP solution indicated that the sys-
tem operaed without problems for current topology, then
feasible topology for the chosen model had been found and
was good quality for planning(in this case, step 4 would hawe
been nextor, otherwise, step 3);

3.A sensitivity indicator was used to identify the mog attractive
circuit to be added to a system. Cument topology was updat-
edby adding one or sweral of the identified circuits(step 2
would have been next); and

4.The added circuits were sorted in descending order by cost
and an LP used in each case to verify whether the removal of
a circuit would maintain the system in appropride operding
conditions. If the system operated adequaely, then such cir-
cuit was removed. Removal simulation was repeated with all
circuits.

Step 4 was necessary in CHA because some circuits added dur-
ing solution were irrelevant in the final solution.

The remaining CHAS were obtained by starting generalised
CHA. Therefore, Garver’s CHA was a generalied CHA having
the following characterigics: it used T™, the sensitivity indicator
was the power flow through the added circuits provided in LP
solution for TM and whose relaxation consisted of allowing con-
tinuous values for integer variables and it did not use the simula-
tion strategy of removing the added circuits implemented in step
4.
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cién de cirauitos adicionados presentada en el paso 4.

En el AHC de Garver, en el paso 2 se resuelve un PL para el MT
considerando tnicamente nij = 0 y en el paso 3 s seleccionael
corredor con nij # 0 que presenta el mayor flujo de potencia. El
flujo de potencia mediante los nuevos circuitos es el indicador
de sensibilidad del AHC de Garver.

Algoritmos para el modelo hibrido lineal

Es posible implementar tres AHC para el MHL en el problema
de planeamiento, cambiando las condiciones que deben cunyplir
los nuewos circuitos adicionados al sistema en cada paso del
proceso iterativo: 1) todos los circuitos adicionados deben aum-
plir Gnicamente la primera ley de Kirchhoff (LKC); 2) los nuevos
circuitos adicionados han de cumplir la primera 'y segunda ley de
Kirchhoff (LKC y LKV) si se encuentran conedados en paralelo
con circuitos ya existentes en la topologfa base, y cumplir tnica-
mente la LKC si en su corredor no existen cirauitos en la topo-
logia base, 3) todos los circuitos cumplen la LKC y LKV. Cada
una de egas estrategias conduce a una slucién diferente. En
todos los casos los circuitos de la topologia base cumplen la LKC
y la LKV. También en los tres casos puede usarse el factor de
sensibilidad usado en el AHC de Garver.

Algoritmo hibrido |

Este AHC s denominara algoritmo heuristico constructivo hibri-
do I (AHCH-I). En este caso, todos los circuitos adicionados enel
proceso iterdivo slo auimplen la LKC y los circuitos de la topo-
logia base cumplen la LKC y la LKV. La solucién obtenida con
este algoritmo generalmente realta infactible para el modelo
DC.

El AHCH-I para el MHL es un AHC generalizado con las siguien-

tes caracteristicas: 1) utiliza el modelo hibrido lineal (MHL), y 2)

emplea el mismo factor de nsibilidad del AHC de Garver. En

consecuencia, en el paso 2 el PL aplicado a la topologfa actual y

al MHL se resuelve considerando tGinicamente nij > 0 yenel

paso 3 el circuito nij #0 que tenga asociado el flujo de potencia
fy = nify

mayor es seleccionado para adicién, estoes,

La implementacién del AHCH-I se efedtia por medio de un PL
ligeramente diferente del presentado en las expresiones (8)-(12).
En conseauencia, larelacion Sf + Sofo+ g = d essudituidaporl
relacion Sf + Sofo+ S’f’ = d, donde S’ es la matriz incidendanodo-
rama obtenida con los circuitos adicionados durante el proceso
iterdtivo y f" es el vector de flujos de potencia mediante los cir-

’

N _— Ty
cuitos adicionados enel proceso iterativo, con elementos
Se adiciona un nuevo grupo de regricciones de la forma

. Puede notare que el nuevo PL tiene tres
vectores de flujo: un vedor de flujos para los circuitos existentes
en la topologfa base, un vector de flujos para los circuitos adicio-
nados en el procew iteraivo, y un vector de flujos para los nue-
vos circuitos de PL sobre la topologia actual.

Algoritmo hibrido 11

En el algoritmo heuristico congrudivo hibrido Il (AHCH-II) los

In English

Step 2 inGarver’s CHA solved the LP for TM considering only nij
2 0and dgep 3 seleded circuit nij # 0 having the largest power
flow. The power flow through the new cirauits(not necessarily
integer)was the senstivity indicator for Garver’s CHA. Obviously,
generalised CHA step 4 could be incomporaed into Garver’s
CHA and another sensitivity indicator could be used, such as the
circuit havingthe largeg nij value found in resolving LP in step 2.

Algorithms for the hybrid linear model

Three CHAs could be implemented for HIM in planning by
simply changing the logic for the behaviour of new cirauits
added to the sysem during each sep. Three types of behaviour
could be eleded for each new circuit added to the sysem. All
circuits added to a system only comply with Kirchhoff's current
law (KCL),new cirauits added in parallel to other cirauits of the
same type in base topology should obey both Kirchhoff’s laws
(KVL and KCL) but circuits added in new paths should only obey
KCL and all circuits added should obey both KL. Each strategy
led to different CHAs and different final configurations; in all
cases, base topology circuits had to obey both KL. In the three
cases, the senstivity indicator could be that used in Garwer’s
CHA.

Hybrid algorithm |

This algorithm type will be called congrudive hybrid heuristic
algorithm I (CHHA-I). All circuits added had simply to obey KCL
and circuits in base topology had to obey both KL. In spite of
this, this algorthm added more cirauits to the system than
Garnver’s CHA and the obtained configuration was usually unfea-
sible for the DC model.

The CHHA-I for HLM was a generalised CHA with the following
characteristics: it used the hybrid linear model (HLM) and
Ganwer’s senstivity indicaor. The newes and most important
circuit was thus that taking the largest power flow in resolving
the LP. Therefore, current topology LP for the HLM nodel was
solved in gep 2considering only njj > 0 and circuit nij #0 taking
the larges power flow was chosen in step 3, ie.

An LP slightly different to the HLM presented in (8)-(12) was
solved in step 2 above for implementing the CHHA-I. The rela-
tionship Sf + Sofo+ g = d was thus substituted for relaionship§f +
Sofo+ Sf' = dwhere S' was the node-branch incidence matrix
obtained from added circuits and f’ was the vedor for power

fy

flows through the added circuits, with elements

| < n.f.
group of constraints Uy Y f” had to be added. It
should be noted that the new LP had three flow vectors: a flow
vector for existent circuits in base topology, a flow vector for the
added circuits and a third flow vedor for the new cirauits that
had to be added to the wolution of the LP, based on current

topology.

. A new

Hybrid algorithm 11
In the constructive hybrid heurigic algorithm Il (CHHA-II), the

134 INGENIERIA E INVESTIGACION VOL. 31 No. 1, APRIL 2011 (127-143)



ESCOBAR, GALIEGO, ROMERO

En espaiiol

nuevos circuitos adicionados deben cunplir la primera y segun-
da ley de Kirchhoff (LKC y LKV) si se enauentran conectados en
paralelo con circuitos ya exigentes en la topologfa base, y aum-
plir Gnicamente la LKC si en su corredor no existen cirauitos en
la topologfa base. En principio este algoritmo adiciona mas cir-
cuitos que el AHCH-1al ser més restrictivo, y su solucién resutta
generalmente infactble parael modelo DC.

Este algoritno difiere del AHCH-Ien el tipo de problema de PL
que s resuelve en el paso 2.

Para implementar el AHCH-II se resuelve un PL ligeramente

diferente al presentado para el MHL en las expresiones (8)-(12).

Se aplican las mismas modificaciones hechas para el AHCH-I. A

diferencia del AHCH-I, los circuitos adicionados a la topologia

base durante el proceso iterativo se van integrando a la topologia
0

base y por lo tanto el vector 7 debe sr adualizado en cada

iteracion.

Algoritmo hibrido 111

En el algoritmo heuristico construdivo hibrido Il (AHCH-III),
todos los circuitos adicionados en el proceso iterativo deben
cumplir la primera y segunda ley de Kirchhoff (LKC y LKV). Un
aspecto fundamental de ege algoritmo es que la topologia en-
contrada al final del proceso iterativo resulta factible para el
modelo DC. El proceso finaliza cuando se satisface el balance
generacion-carga. Este algoritnmo fue propueso por Villasana-
Garver-Salon (VGS) (Villasana, 1985).

Para implementar el AHCH-IIl se resuelve un PL ligeramente

diferente al presentado para el MHL en las expresiones (8)-(12).
0

Adicionalmente, el wvector debe ®r actualizado on la

adicién de cada nuevo circuito y el conjunto Q también requie-

re ser actualizado.

Algoritmos para el modelo DC

Existen muchas técnicas heurigicas y AHC que usan el modelo
DCy, por lo tanto, encuentran una lucién que es simukanea-
mente factble y de buena calidad para el modelo DC. A conti-
nuaciéon s examinan Gnicamente dos AHC basados en modelo
DC. Existen dos versiones ampliamente utilizadas en planea-
miento de sitemas de transmision denominadas criterio de
minimo esfuerzo (CME) y minimo corte de carga (MCC).

En cada paso del AHC el PL resuelve un problema con los ciraui-
tos de la topologfa base y los circuitos adicionados. Puede notar-
se que si los valores de nj (circuitos adicionados) son conocidos
en el modelo DC (expresiones (1)-(4), el problema resultante es
un sistema de ecuaciones e inecuaciones cuya solucién puede o

In English

added circuits which were parallel to exisent circuits of the
same type in base topology had to obey both KL and cirauits
added to new paths had only to obey the KCL. In principle, this
algorithm should have added more circuits to the system than
CHHA-I, although it was also generally unfeasible for the DC
model.

This algorithm differed from the CHHA-I in the type of LP solved
duringstep 2.

To implement the CHHA-I|, a slightly different LP to the HLM
presented in (8)-(12) had to be solved in step 2. The same modi-
fications as for CHHA-I were thus applied, i.e. the relationship
Sf + Sofo+ g = d had to be subgituted by the relationship§ + 9o
+ S = d ,although in this case " was the node-branch inci-
dence matrix formed by the added ciraiits corresponding to
paths in which no circuits were present in base topology and f
was the vector for power flows through circuits added in new

paths, with elements v

If5] < nyfy

’ 77 had to be added for all circuits added in new

paths. In addition, whenever a cirait was added in abranch in

which there was already at leagt one circuit in base topology, the
0

Y vector had to be updated.

. Also, a new goup of congraints

Hybrid algorithm I

In construdive hybrid heuristic algorithm 1l (CHHA-II, all
added circuits satisfied both KLs. The fundamental asped of this
algorithm was that final topology was feasible for the DC model.
This important propetty arose from the fact tha all added cir-
cuits obeyed both KLs. The iterative process sopped when bal-
ance load-generation was satisfied. This algorithm was proposed
by Villasana-Garver-Salon (VGS) (Villasana, 1985).

To implement the CHHA-III, a LP slightly different from the HLM
presented in (8)-(12) had to be solved in sep 2. Thus, continu-
ous values for integer varidbles nij> 0 had to be allowed. Addi-
0
tionally, in each step of the algorithm, the vedor Y was up-
dated with the addiion of every new circuit and, whenever a
circuit corresponding to a new branch was added to the system,
set Q) had to be updated also.

Algorithms for the DC model

Many exiging heuristic algorithms and CHAs work directly with
the DC model and, therefore, find feasible and good quality
topology for the DC model. Only the two CHA used in this pa-
per are examined. CHAs have been widely applied in electricity
transport planning in versions called leag effort criterion (LEC)
and least load loss (LLL).

In each CHA dep, LP for current topology was solved from the
information from base topology and the added circuits. The type
of LP that each CHA solved had to be identified. It should be
noted tha if values for nj(added circuits) were known in the DC
model (1)-(4), the resulting problem would be a system of equa-
tions and inequations whose solution may or may not have been
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no ser factible. Para ayudar al proceso de solucién el sisema de
ecuaciones e inecuaciones algebraicas ha de ser transformado
adicionando nuevas variables denominadas generacién artificial,
una por cada nodo de carga. En consecuencia, para la topologia
actual k , el PLresultante parael AHC asume la siguiente forma:

Minwk = zrs (3)
sa SeT
Sf+g+r=d (14)
fi = vi (ng + n)(0:- 6) =0
|1 S(”g-+ ng)]_cij (15)
0<g<gyg
0<g =<d

fi vy 6 ilimitado
@) € Q.

k

Donde " representa los circuitos adicionados para llegar a la
topologia actual k, 2y es el subconjunto de indices de los circui-
tos existentes en la topologia base, r es el vector de generadores
artificiales con elementos rs en cada nodo, I es el subonjunto
de indices de los nodos de carga, w es una medida de la infacti-
bilidad del problemaw = 0y indica que el sistema opera ade-
cuadamente.

Algoritmo de minimo esfuerzo (AME)

El algoritmo de minimo esfuerzo (AME) (Monticelli, 1982; Esco-
bar, 2010) es un AHC generalizado con las siguientes caracteris-
ticas: 1) utiliza el modelo DC; 2) el factor de sensibilidad ide nti-
fica el circuito mas importante que, una vez adicionado, produ-
ce el mayor impacto en la distribucién del flujo; 3) usa genera-
dores ficticios para resolver problemas causados por nodos des-
conectados; y 4) resuelve un PL ligeramente diferente al descrito
en (13).

En la solucién del PL el AHC que usa el CME permite la sobre-
carga de circuitos. En consecuencia, las restricciones de limites
de capacidad de los cirauitos son eliminadas para las lineas y
transformadores en el modelo. La solucién de cada PL s obtie-
ne cuandow = 0 ya que los cirauitos permiten sobrecarga. El
proceso de adicién de circuitos finaliza cuando desaparecen las
sobrecargas. El criterio usado para la seleccion de nuevos circui-
tos esel siguiente:

1S; =[6; - 9j]2 Yij

donde los valores de 6 se obtienen mediante la solucion del PLy
vi eslasusceptancia de un circuito en el comedor (i, j). El circui-
to mas atractivo es aquel que tiene el mayor valor absoluto del
indice 1S;; . Con el propésito de que el algoritmo sienpre finalice
con w=0yteneren todo momento valores de @ disponibles
(para poder calcular IS;;) , el AHC del CME tiliza una red ficti-
cia con valores de susceptancia adecuados en un ndmero sufi-
ciente de circuitos como para garantizar la conedividad de todo

In English

feasible. To help in the solution, the system of algebraic equa-
tions and inequations could be transformed into a new LP hav-
ing new variables representing the so-called attificial generaors,
one for each load bus. Therefore, for current topology k, the
resulting LP tha the CHA solved would have assumed the fol-
lowing form:

SeT
sa.
Sf+g+r=d (14)
fi— vy (nf + nf)(6:-6) =0
|ﬁ1| S (”g + n{'{j)]_cij (15)
0<g<gyg
0 <g =sd
fi y 6 ilimitado
@,)) € Q.

Where "’ represented the circuits added to find the current
topology k, 2o was the goup of indexes for the existent cirauits
in the current topology, r was the vector of artificial generators
whose elements were ry in each load bus, and ' was the group
of indexes for the load buses; w was a measure of the problem'’s
unfeasibilty and w = 0 indicated that the system operated ap-
propriaely.

Least effort criterion algorithm

The leag effort criterion algorithm (LEC) (Monticelli, 1982;
Escobar, 2010) is a generalised CHA having the following charac-
terigics: it uses the DC model, the sensitivity indicator identifies
the most important circuit producing the larges distribution of
flows once added to current topology, it uses a fictitious network
to solve disconnected node problems and solves a slightly differ-
ent LP from that described in (13).

The CHA of LEC allowed circuit overload in LP solution. There-
fore, power limit constraints were eliminated for lines and trans-
formers in the model. The solution of each LP finished with w=0
since the circuits could be overloaded. Circuit addition in the
CHA of LEC stopped when there were no owerloaded, real or
fictitious circuits. The criterion used for selecting new cirauits
was:

1S; = [6: — 9]‘]2 Yij

Where 6 values were obtained from solution of the LP and y;
was the susaeptance of a circuit in path (i, j). The most attractive
circuit was that having the largest absolute value in IS;;. The
CHA of LEC uses a fictitious network having adequate suseep-
tance values in a sufficient number of paths to hawe the whole
system connected to make the solution of the system always
finish withw = 0 and to have values of @available (for calculting
Sij)- The fictitious network’s circuits were only used when there
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el sistema. Los circuitos de la red ficticia solamente se utilizan
cuando no hay un camino para la sobrecarga en los circuitos
normales.

Algoritmo de minimo corte de carga

El algoritmo de minimo rte de carga (AMCC) (Pereira, 1985;
Escobar, 2010) es similar al AMEy la Ginica diferencia entre ellos
es el indicador de sensibilidad utilizado, el cual identifica el
circuito que una vez adicionado produce la mayor disminucion
del corte de carga o demanda no aendida.

En lasolucién del PL el AHC de MCC no permite sobrecargas en
los circuitos y el problema operacional es representado por la
demanda no atendida en la topologfa actual. Si la solucién del
PL finaliza con w # 0, el sistema no opera adeauadamente y
deben adicionarse mas circuitos a la topologfa actual. La adicion
de ciraitos en el AMCC finaliza auando la solucién del PL pre-
senta corte de carga cero. El criterio utilizado para la seleccién
de nuevos cirauitosenel AMCCes el siguiente:

1S; = [Hi - ej](”i - ”j)

Donde g es el multiplicador de Lagrange de la restriccion j
del grupo de resricciones (14). El circuito més atractivo es aquel
que produce el mayor valor de  IS; Para poder calcular los valo-
res de IS;; el AMCC requiere de una red ficticia que garantice la
conectividad de la red.

Los dos AHC que usan el modelo DC durante el proceso iterati-
vo adicionan circuitos que conedan nodos aislados al sistema
base. Los dos AHC pueden incluir normalizacién dividiendo el
término 1IS;;por cyj.

Algoritmos heuristicos aplicados al planea-
miento de la transmisién

En esta seccién se muestra cémo generar una poblacién inicial
para un algoritmo genético usando AHC y modelos relajados.

Importancia de generar topologias usando AHC

Las topologias de buena calidad construidas con AHC pueden
ser utilizadas de varias formas de acuerdo a la estructura de la
meta heurigica aplicada. Una topologia encontrada usando un
AHC puede considerarse buena si presenta una o varias de las
siguientes caracterigicas: 1) tiene una buena funcién objetivo, y
2) la topologia contiene alto poreentaje de circuitos que hacen
parte de la solucién 6ptima. Estas dos caraderisticas no siempre
concurren en una misma topologia generada por medio de un
AHC, para el problema de planeamiento.

Una topologia con buena funcién objetivo puede ser considera-
da subéptima. Esta topologia puede usarse en la poblacién ini-
cial de un algoritmo genétic. La topologia que contiene un
ndmero representativo de circuitos de la solucién 6ptima resulta
fundamental para el desempefio de un método como AG.

En las pruebas se puede verificar que un alto ndmero de los
circuitos de la solucién éptima s encuentran distrbuidos en las
topologias iniciales construidas usando AHC, en este caso se dice
que la poblacion inicial es de alta calidad (Goldberg, 1989).

In English

was no wayto overloadthe normal circuits.

Least load loss algorithm

The least load loss algorithm (LLL) (Pereira, 1985; Escobar, 2010)
is similar to the LEC algorithm and the only difference between
them is that in the former the sensitivity indicator identifies the
most important circuit that produces the larges decrease in load
cut once added to current topology.

In the resolving LP, the CHA of LLL did not allow overload in the
circuits and operational problems were represented by load
shedding in current topology. If the solution of the LP finished
withw # 0,thenthe system did not operate properly and more
circuits had to be added to curment topology. Adding cirauits to
the CHA of LLL stopped when the solution of the LP presented
zero load shedding. The criterion used for seledting new cirauits
in the LLL algorithm was:

1S; =6 — 6] (mi — m;)

Where g was the Lagrange muttiplier of congraint j from the
group of constraints (14). The most atradive circuit was tha
having the largeg value in ISj;. To be able to compute the values
of ISj;, the CHA of LLL required a fictitious network to have the
complete system conneded.

More than one circuit could be added in the two CHAs using the
DC model, generating paths connecting isolated nodes with the
rest of the system. The two CHAs could include normalisation by
dividing the IS by cjj.

Using traditional heuristic algorithms in ex-
pansion planning

The importance of generated topologies for CHA

The topologies found using CHA can be used in several ways
within metaheurigtic structure. A topology found by a CHA can
be considered good if it shows one or both of the following char-
acterigtics: it has a good objective function (i.e. it represents a
quality invesment proposal) and the topology has a high per-
centage of circuits forming part of optimal topology. These two
characteristics do not always concur in any one topology regard-
ing planning.

Topology having good objective function can be considered sub-
optimal. Such topology can be used in a GA’s initial population.
Topology having a high number of circuits from optimal topology
is fundamental in optimisation methods like GA because it can
be transformed into optimal topology by means of appropriate
operators. Virtually all topologies found by CHA have a signifi-
cant number of circuits forming part of the optimal topology.

An initial GA population can be considered high quality if the
circuits forming part of optimal topology are distributed in differ-
ent initial population topologies (Goldberg, 1989).
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En el caso de los algoritmos genéticos el método tiene como
caracteristica principal su habilidad de reconocer soluciones
parciales de alta calidad dispersas en los individuos de la pobla-
cién e integrarlas en una sola solucién. Esta funcién se realiza
mediante la operacién combinada de los mecanismos de lec
cién y recombinacion del AG, que identifica circuitos interesan-
tesy los retine en una topologfa subdptima.

El operador de mutacién del AG permite adicionar aquellos
circuitos de la solucién éptima que no aparecen en la poblacién
inicial. Este mecanismo resulta fundamental porque es el Gnico
capaz de generar alternativas donde egdn presentes elementos
que no edgan correlacionados con los factores de snsibilidad
usados. En el problema de planeamiento de la transmisién de
sistemas de gran tamafo, una poblacién inicial generada aleato-
riamente contiene, probabilisticamente, un nimero reducido de
circuitos de la solucién 6ptima. En este caso el mecanismo de
mutacién debe generar todos estos circuitos, incrementando el
esfuerzo computacional del AG.

En este articulo se muestra la aplicacién de AHC y modelos rela-
jados en la construccién de poblaciones iniciales de AG, con la
particularidad de que las luciones optimas o sub6ptimas re-
quieren de la adici6n de un gran nimero de cirauitos, como es
el caso del sistema de prueba norte-nordeste brasikero.

Generacion de la poblacién inicial

Para cada modelo matemétia, y para cada AHC analizado ante-
riormente, se puede aplicar el siguiente procedimiento wn el
propdsito de generar un grupo de diferentes topologfas:

1.Seleccionar un modelo matematico y un AHC, y generar su
topologia de buena calidad. Suponer que s adicionaron cir-
cuitos en k comedores y que usando todas las altemativas de
modelos matemédticos y AHC se encntraron p topologias
diferentes. Ordenar los k circuitos en cada unade las p topo-
logfas en orden desaendente de sus cosos.

2.Utilizar la informacién de cada uno de los kcircuitos ordena-
dos en el paso anterior para encontrar k nuevas topologfas.
Cada nueva topologia se obtiene repitiendo el paso 1, pero en
cada caso se prohibe la adicién de uno de losk cirauitos. Este
proceso puede implmentare ficilmente, incrementando
temporalmente el costo asociado al circuito prohibido para
evitar su eleaion.

La estrategia anterior permite generar k + 1 topologfas diferentes
para cada modelo matemético y AHC seleccionado. La diversi-
dad entre egas topologias puede incrementarse realizando pe-
queias modificaciones en el proceso iteraivo, tales como: 1)
modificar el factor de sensibilidad si la topologia encontrada ya
existe en la poblacién, 2) eliminar el paso 4 del AHC generaliza-
do, 3) finalizar el proceso anticipadamente, es decir, antes de
que se cumpla el criterio de parada, y 4) prohibir la seleccién de
varios de los k circuitos identificados porel algoritmo basico.

En la primera altemativa, el factor de sensibilidad puede ser
modificado alterando ligeramente su lbgica de aplicaciéon. Por
ejenplo, en el AHC de Ganwer, en cada paso del proceso iterati-
vo puede adicionarse un circuito en el corredor con mayor valor
de n;; o adicionarse tantos circuitos como parte entera tenga el
corredor con mayor valor de n;;, o adicionarse simultaneamente
circuitos en todos los corredores cuyo valor de n;; es mayor a un
cierto valor, porejemplo, mayor a la unidad. En el caso de los
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In this case, the selection and recombination operaors can ml-
lect all these circuits into a single topology, incorporaing them in
optimal or suboptimal configurations. If circuits from optimal
topology are not present in the initial population, the only way
to build optimal topology is by means of the mutation operator,
which is considered a secndary operator in the CA.

Initial randomly-generated populations have a reduced number
of circuits in optimal configuration for large-size systems in plan-
ning. Mutation should thus generate these circuits, increasing the
GA’s computational effort. Relaxed models and CHAswere used
in this paper in generating the initial population for the GA hav-
ing characterigics regarding optimal or sub-optimal solutions
requiring the addition of a large number of circuits, as in the
case of the Brazilian North-Northeadern test system.

Generating topologies for metaheuristics

The following procedure was used for generaing a group of
different topologies for each mathematical model and each CHA
analysed:

1.The best topology for the mathematical model selected and
for the chosen CHA was generated. Supposing that cirauits
were added in p paths and that k s p different topologies
were to be found, p circuits were sorted in deseending order
regarding cost; and

2.The information for each of the first k circuits sorted in the
previous step was used to find k new topologies. Each new
topology was obtained by repeating step 1 but, in each case,
adding one of the k circuits was forbidden. This process could
be easily implemented, temporarily inaeasing the cos of the
circuit analysed to avoid its selection.

The previous strategy generded k + 1 different topologies forthe
mathematical model and the sleded CHA. Topology diversity
could be increased through small changes in the iterative proc-
ess, such as: modifying the sensitivity indicator if alternative pro-
posals exised, eliminaing sep 4 from the generalised CHA and
finishing the process before stopping criterion in generalised
CHA was met and forbidding some of the k circuits found by the
basic algorithm.

In the first case, the sensitivity indicator could be modified in
Ganwer’s algorithm and the cirauit having the largest value n;;
added and/or simultaneously the integer part of all the circuits
after resolving the first LP had also been added. These modifica-
tions could also be implemented in all the CHAs for the hybrid
model. Such senstivity indicator could be normalised in least
effort criterion and least load loss algorithms by dividing the
factores de sensibilidad de MCC y CME, éstos pueden ser modi-
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ficados dividiéndolos por el wsto del circuito. La segunda alter-
nativa es simple y permite conservar los circuitos adicionados en
exce por el AHC y que pueden resultar interesantes para el
modelo DC. La tercera akternativa evita la inclusién de circuitos
irrelevantes o de poca importancia, los cuales son adicionados
en las fases finales del AHC. En la fase final de un AHC se inten-
tan colocar circuitos nuevos para resolver problemas de peque-
fias demandas atin no atendidas, en ocasiones de nodos distan-
tes. La finalizacién prematura del proceso evita la inclusién de
estos circuitos. La Gltima alternativa permite darle més diversidad
a la poblacién inicial. La estrategia anterior permite generar un
gran ndmero de soluciones iniciales de buena calidad para los
AG.

Aplicacién al algoritmo genético

A continuacién s hace referencia al AG utilizado y a la impor
tancia de tener una buena poblacion inicial para resolver el pro-
blema de planeamiento de la transmision.

El algoritmo genético utilizado es basicamente una versibn mejo-
rada del AG presentado en (Gallego, 1998a). La referencia
(Glover, 2002; Goldberg, 1989) presenta los aspectos tedricos de
los AG y de las metaheuristicas en general, y en las referencias
(Gallego, 1998a; Da Silva, 2000) se presenta la aplicacion de AG
al problema de planeamiento. Se dice que una poblacién inicial
es de buena calidad si los genes de la solucién 6ptima estan
distribuidos entre los individuos que la conforman.

La poblacién inicial generada usando la estraegia descrita en los
apartados anteriores se utiliz6 en 4 sistemas elctricos: 1) el
sistema Garver de 6 nodos, 15 corredores y 760 MW de deman-
da; 2) el sistema sur brasilero (SB) de 46 nodos, 79 corredoresy
7.660 MW de demanda; 3) el sistema colombiano reducido
2012 con 93 nodos, 155 corredores y 14.559 MW de demanda;
y 4) el sistema norte-nordege brasilero en el Plan P1 wn 87
nodos, 183 corredores y una demanda de 20.316 MW. Estos 4
sistemas fueron sleccionados debido a que presntan digintos
niveles de conplejidad. Es importante anotar que la complejidad
de un sistema elédrico no egd Gnicamente asociada a su tama-
fio. Un sistema es altamente complejo si presenta un alto nivel
de desconexion y requiere de muchas adiciones en la topologia
6ptima. De los 4 sistemas de prueba utilizados, sélo los 2 prime-
ros tienen informacion para realizar planeamiento wn vy sin
redespacho de generacién, y sus soluciones éptimas son conoci-
das. Para los otros 2 sistemas solo s han reportado soluciones
subodptimas.

En el sistema de prueba de Garver todos los circuitos de la solu-
cién éptima son identificados por los AHC. Alguinos AHC pue-
den encontrar ega solucién 6ptima. Para el sistema sur brasilero
(SB), todos los circuitos de la solucién éptima = enauentran
distribuidos en la poblacién inicial, pero ninglin AHC encuentra
la solucién 6ptima. AlgunosAHC enauentran soluciones subdpti-
mas que difieren de la 6ptima en un circuito. En estos dos siste-
mas utilizar poblaciones iniciales de buena calidad en un AG
reduce significativamente el esfuerzo computacional. De otro
lado, un AG con poblacién inicial generada en forma aleatoria
también enauentra la solucién 6ptima de estos dos sistemas pero
con mayor esfuerzo computacional.

Cuando se aplican AHC al sistema colombiano 2012 se encuen-
tra que edos algoritmos identifican 14 de los 17 circuitos de la
mejor solucién conocida para ege sistema. Un aspeco impor
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original value by circuit co¢. The second proposal is simpler and
seeks to keep excess circuits added by the CHA and which
maybe interesting for the DC model. The third modification
seeks to avoid the irrelevant addition of circuits in final CHA
phase. A large number of circuits are usually added during the
final CHA phase to solve small demand problems in distant
buses. Therefore, the process can be stopped prematurely to
avoid adding irrelevant circuits. The last property was included
to augment initial population variability. This strategy produced
a large number of good initial topologies and was used to gener-
ate an initial population for the GA.

Applying the genetic algorithm

The topologies found by the CHA can be used in different ways
within the strudure of metaheuristics. In this paper these topolo-
gies were used to generate an initial population in a GA.

The genetic algorithm used was basically an improved version of
the GA presented in (Gallego, 1998a). For more details on the
theory of genetic algorithms and meteheuristics see Glover,
2002), and for their application to planning see (Gallego, 19983;
Da Silva, 2000). An initial population was regarded as having
excellent quality if optimal topology genes were digributed
among the elements constituting it. The initial population gener-
ated using the CHA for the different models was applied to 4
eledricity distribution systems: (1) the Garver system with 6
buses, 15 branches and 760 MW demand, (2) the Southern
Brazilian system (SB) with 46 buses, 79 branches and 7,660 MW
demand, (3) the Colombian system in 2012 with 93 buses, 155
branches and 14,559 MW demand and (4) the North-Northeast
Brazilian system in Plan P1 with 87 buses, 183 branches and a
demand of 20,316 MW. These 4 systems were seleded because
they present different levels of complexity. It should be noted
that a large-sized system does not necessarily present great com-
plexity. A system is regarded as being highly complex during
planning if it presents a high level of disconnection and requires
many additions to optimal topology. Only the first two systems
had enough data to carry out planning both with and without
rescheduling generation and had a well-known optimal solution.
Only sub-optimal solutionswere knownfor the other systems.

The optimal solution was identified for the Garver system by
almost all CHA and it therefore formed the initial population. For
the Southern Brazilian sysem (SB), all solution circuits were
distributed in the inttial population and, although no CHA iden-
tified the optimal solution, some CHAs identified solutions differ-
ing from the optimal only in one circuit. Anyway, having excel-
lent quality initial configurations for resolving optimisation in the
two previous systems, using metaheuristic methods only reduced
computing time since, in low complexity systems like these, it is
always possible to find the optimal solution even though the
initial population has been randomly generated.

When applying the constructive heurigic algorithms described in
this paper to the Colombian system in 2012, 14 of the 17 cir-
cuits from the best known solution were identified. An important
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tante es que los AHC identifican con frecuencia la estructura ba-
se de lared futura. El sistema colombiano se considera como un
sistema de gran tamario y mediana complejidad.

Para el sistema norte-nordege brasikero el 87,1% de los circuitos
de la mejor solucién mnocida s« encuentra presente en la po-
blaci6n inicial. En este sistema es dificil cuantificar la cantidad de
circuitos sub6ptimos presentes en la poblacion inicial debido a
que este sistema tiene muchas soluciones subdptimas que pre-
sentan valores similares en cogo de inversion con topologias
radicalmente diferentes. El concepto de circuito subéptimo de-
pende de la topologfa subdptima a la que se haga referencia. Un
aspecto interesante es que el 87,1% de los circuitos identificados
por los AHC y que se encuentran en la mejor solucién conocida
para este sistema representan el 97,77% del csto de inversién
de esta mejor solucién. En otras palabras, los circuitos identifica-
dos por los AHC son los mas importantes y los mas astosos de
la mejor solucién. La tabla T muestra los resultados comparativos
de los diferentes sistemas utilizados.

Tabla 1. Composicién de la poblacion
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characteristic of the CHA is that they frequently identify future
network base structure while cirauits from the best solution
whose capacity is small are less frequently identified. The Co-
lombian system was considered a large size and medium com-
plexity sysem.

For the Brazilian North-Northeas system, 87.1% of the cirauits
from the beg solution known were present in the initial popula-
tion. In this system, it was difficult to quantify the amount of sub-
optimal circuits present in the initial population since there were
many sub-optimal solutions having very similar invesment values
and radically different topologies. The concept of sub-optimal
circuit depended on the sub-optimal topology taken as refer-
ence. A more interesting aspect was that the circuits present in
the beg solution forming the initial population represented
97.77% of invegment in the bet known solution. In other
words, the circuits identified were the most important and the
most expensive in the best known solution. Table 1 shows the
comparative results for the different systems used.

Table 1: initial population composition

Cantidad de ramas L . Amount of .
Sistema identificadas Inversién parcial System | identified branches Partial investment
No. % Us$ % No. % US$ : %
CR 3 100 110,0x10° 100 Garver's R 3 100 1100 x10° 100
Garver's SR 3 100 200,0x 10° 100 SR 3 100 2000 x 10° 100
. CR 6 100 70,3 x10° 100 Brazilian CR 6 100 70.3 x10° 100
Sur Brasilero SR ) T0 T54.4x 107 100 Southern SR 10 100 1544 x 10° 100
Colombia SR 14 823 528 3x10° 94,35 _Colombian SR 14 82.3 5283 x10° | 9435
Brazilian North-

Nort'e-ngr(kste Pl 35 871 13.030,7 x 1¢° 97,77 Northeast P1 35 87.1 13,030.7 x 10° | 9777

CR: Con redespacho SR: Sin redespacho

El algoritmo genético debe adicionar los circuitos que no estén
presentes en la poblacion inicial por medio del operador de
mutacién. Este operador también requiere reincorporar circuitos
interesantes eliminados durante el proceso de sleccién o re-
combinacién. Es importante tener en cuenta que un AG que usa
una poblacién inicial de buena calidad ha de aplicar una baja
presion seledtiva en las fases iniciales del proceso, con el propé-
sito de preservar genes de alta calidad presentes en topologfas
iniciales de baja calidad.

Pruebas y resultados

A continuacién se presentan en forma ampliada los resultados
obtenidos para los sistemas colombiano 2012 y norte-nordede
brasilero plano P1.

Sistema colombiano 2012

La topologia y los datos de ege sistema se encuentran disponi-
blesen la referencia Escobar (2002). Un AG implementado con
una poblacién inicial generada de la forma indicada en ege
articulo encuentra la mejor solucién conocida para este sistema.
Si la poblacién inicial es generada aleatoriamente el AG no en-
cuentra ega solucién. La mejor solucién obtenida presenta un
costo de inversién de v = 560 millones de dolares y un corte de
cargadew = 02. MW. La topologia de eda solucion es la si-
guiente:

CR: with re-dispatch SR: without re-dispatch

The genetic algorithm should have found circuits which are not
present in the initial population using the mutation operaor.
Obviously the selection and/or mutation operator can eliminate
optimal circuits in the initial population and, in such cases, the
mutation operator must recongrud them. Also, a GA using good
quality initial population must use low selective pressure (i.e. the
survival of topologies having low quality objedtive function must
be presened).

Test and resulis

In this case, only the results obtained for the Colombian and the
Brazilian North-~Northeas systems are shown.

Colom bian system

This system’stopology and data were available in (Escobar,
2002). The GA using an initial population generated in the way
presented in this paper found the best solution known for the
Colombian system. Thus, the beg solution obtained, with an
invegtment of v = 560 million dollars and load cut of w = 0.2
MW hadthe following topology:
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n15-18=1, N19-82 =2, N27-29=1, N129-64 =1,
n30-65=1,N30-72 =1, N43-88=2, N50-54 =1,

Nn54-56 =1, N55-57 =1, N55-62=1, N55-84 =1,

ns56-57=1, N62-73 =1, N68-86=1, N72-73 =1,

ng2-85=1.

La mejor solucién mnocida conw = 0 MW tiene un sto de
inversion de v = 562,42 millones de dolares. La tabla 1 muesra
la cantidad de circuitos identificados por los AHC que hacen

parte de la mejor solucién. Para resolver ege sistema se requiere
resolveren promedio 4.220 problemas de PL.

Sistema norte-nordeste brasilero

Los datos de este sistema se encuentran disponibles en la refe-
rencia Escobar (2002). Se muegran los resultados para el caso P1
de este sistema. Este sistema se considera de alta complejidad
debido a la alta desconexién que presenta la red inicial y a la
cantidad de elementos que deben adicionarse para encontrar
soluciones factbles. La solucién éptima de este sitema no es
conocida. La mejor solucién encontrada usando un AG y una
poblacién inicial generada con AHC presenta un costo de inver
siondev = 1356.712000US $ y un corte de cargadew =33
MW. Esta solucién corresponde a la siguiente topologfa:

no2-60 =2, N05-58 = 2, N05-60 =2, N12-13 = 1,
niz-15=2,N14-59=1, N15-16 =2, N16-44 =4,
nig-50=6,N18-74=3 N20-21 =2, N20-38 =1,
nzz-23 =1, N22-58 =2, N23-24 =1, N25-55 =2,
n26-29=1, N27-53 =1, N29-30=1, N34-39 =1,
Nn34-41=2,N36-46 =1, N39-86 =3, N40-45=1,
Nn42-44 =2, N42-85=1, N48-49 =1, N49-50 = 2,
ns2-59=1, N53-86 =1, N54-55=1, N54-58 = 1,
ne7-68=1, N67-69 =1, N67-71=3, N71-72 =1,
n7z2-73=1,N73-74 = 1.

Para un corte de cargade w =0, lasolucién requiere unainver-
sibndev = 1360.961.000 US$,y presenta la siguiente config-
racién:

no2-60=2, N05-58 =2, N05-60=2, N12-13 =1,
n12-15=2,N14-59 =1, N15-16 =2, N116-44 =3,

n18-50=6 N18-74 =3, N20-21 =2, N20-38 =1,

n22-23=1, N22-58 =3, N23-24 =1, N25-55=2,

N26-29 =1, N27-53 =1, N29-30 = 1, N34-39 = 1,
N34-41=2,N36-46 =1, N39-42=1, N39-86 =3,

Nn40-45=1, N42-44 =2, N42-85=1, N48-49 =2,

n49-50=1, N52-59 =1, N53-86 =1, N54-55=1,

n54-58=1, N67-68 =1, N67-69=1, N67-71=3,
n71-72=1,nNn72-73 =1, N73-74=1.

Las dos soluciones se encuentran en la misma regién del espacio
de bisqueda ya que son topolégicamente similares, con diferen-

cias en s6lo 5 corredores. Para encontrar esas configuracionesel
AG resuelve en promedio 80.000 PL.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos al aplicar
las estrategias de solucion al sistema colombiano y al sistema
norte-nordege brasilero. Se utiliza el mismo algoritmo pero wn

In English

Nni15-18=1, n19-82 =2, N27-29=1, N29-64=1,

n30-65=1, N30-72 =1, N43-88=2, N50-54=1,

n54-56=1, N55-57 =1, N55-62=1, N55-84=1,
ns56-57=1,N62-73 =1, N68-86=1, N72-73=1,

ng2-85=1.

Also, the best solution obtained withw = 0 MW had v = 56242
investment. Table 1 shows the quantity of branches identified by

the CHAs corresponding to the bes solutions. To find thes
configurations, the GA solved around 4,250 LP’s.

Brazilian North North-eastern system

The data for this system was available in (Escobar, 2002). Results
for the P1 case are displayed. This was considered a high com-
plexity system because it was highly disconneded and needed
many transmission lines to find feasible solutions. Addiionally,
no optimal solution was known. Using the initial population
generaed forthis paper, a solution havingv = 1.356.712.000US
$ invesment and w = 3.3 MW load cut was found. It had the
followingtopology:

noz-60 = 2, N05-58 = 2, N05-60 =2, N12-13 = 1,
Nniz-15=2,N14-59=1, N15-16 =2, N16-44 = 4,
nis8-50=6,N18-74=3, N20-21=2, N20-38=1,
Nn22-23 =1, N22-58 =2, N23-24 =1, N25-55 =2,
n26-29=1,N27-53=1, N29-30=1, N34-39 =1,
Nn34-41=2,N36-46 = 1, N39-86 = 3, N40-45 =1,
N42-44 =2, N42-85=1, N48-49 =1, N49-50 = 2,
n52-59=1, N53-86 = 1, N54-55 =1, N54-58 = 1,
ne7-68=1, N67-69=1, N67-71=3, N71-72 =1,
n72-73=1,N73-74 = 1.

Forw =0 sheddingload, the solution required an invetment of
v=1360.961000 US $, and had following configuration:

no2-60=2, n05-58 =2, N05-60=2, N12-13 =1,
Nn12-15=2,Nn14-59 =1, N15-16 =2, N16-44 =3,
Nn18-50=6, N18-74 =3, N20-21 =2, N20-38 = 1,
Nn22-23 =1, N22-58 = 3, N23-24 =1, N25-55 =2,
Nn26-29=1, N27-53 =1, N29-30= 1, N34-39=1,
N34-41=2,N36-46 =1, N39-42=1, N39-86 =3,
Nn40-45=1, N42-44 =2, N42-85=1, N48-49 =2,
n49-50=1, n52-59 =1, N53-86=1, N54-55=1,
Nn54-58=1,N67-68 =1, N67-69=1, N67-71=3,
n71-72=1,Nn72-73 =1, N73-74=1.

Both solutions crresponded to the same region in the search
space because they were topologically similar, having differences
in only five paths. The CA solved around 80,000 LPs to find
these configurations.

Results for the two solution strategies are shown for the Colom-
bian system and Brazilian North-Northeast System. The same
algorithmwas used but different initial populationswere used.
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poblaciones iniciales generadas de forma diferente. Para compa-
rar su desenmpeno el algoritmo s ejeauta 10 veces. Las pruebas
se efedtian usando la modificacién que sugiere hacer una finali-
zacién prematura de la ejecucion de los AHC y realizando eje-
cuciones con convergencia normal. Para el sistema colombiano
la ejecucién se detuvo después de 2.000 iteraciones del AHC.
En el sistema norte-nordeste brasilero el proceso se detiene des-
pués de ejeautados 20.000 PL. El sistema brasilero converge en
80.000 iteraciones. La tabla 2 muestra estos resultados. La canti-
dad de PLindica el valor medio de los que deben ejecutarse, y v
indica el costo de la mejor solucién encontrada.

Tabla 2: Pruebas comparativas

Pre matura Normal
Prueba L " s "
C-ALE 1.896 640 11900 610
C-ALC 1.470 590 11200 576
C-CHA 1.140 570 9.183 560
B-ALE 18.362 1.676 64372 1572
B-ALC 14.844 1.460 58134 1420
A-CHA 12.376 1.410 46728 1356

Las poblaciones iniciales s generaron de las siguientes tres for-
mas: 1) totalmente aleaorias (ALE), 2) aleatoria controlada
(ALO), y (3) empleando un algoritmo heurigico constructivo
(AHC). En la primera estrategia, en cada corredor se adicionan
aleatoriamente un néimero de circuitos entre 0 y un limite supe-
rior. En la segunda, sélo s permite adicionar circuitos en un
ndmero limitado de corredores (np), similar en cantidad a los
que presenta la mejor solucién conocida. Para el sistema colom-
biano se usa un valor de np = 20, y para el sistema brasilero un
np = 65. Enlatabla2, Csignifica sistema colombiano, CAlEes
el caso donde se usa poblacién aleatoria, C-ALC es el caso don-
de se utiliza poblacién aleaoria controlada y CAHC cuando s
emplean AHC. La inversién se refiere en millones de délares. Los
resultados muestran claramente un mejor desempeiio en el caso
en que se usan AHC. La diferencia es mayor enel sistema brasi-
lero, donde la complejidad es mayor.

Conclusiones

En este trabajo se ha realizado una comparacién del desempefio
de un AG que utiliza una poblacién inicial generada usando los
AHC usados tradicionalmente en el proceso de solucién del
problema de planeamiento de la transmision. Se ha comparado
el esfuerzo computacional, medido en cantidad de problemas
de PL que deben resolverse en cada caso, y la calidad de lares-
puesa obtenida. Se cncluye que una poblacién inicial genera-
da usando AHC permite que el AG sea més eficiente que un AG
similar que utiliza una poblacién generada aleatoriamente. La di-
ferencia resuta significativa en sistemas de alta complejidad.
Estos resultados coinciden con observaciones realizadas por
otros invedigadores sobre el efecto de utilizar una adeauada
inicializacién en AG. El articulo también muestra como potenciar
el uso de las técnicas heuristicas, normalmente tratadas como
témicas auxiliares, para mejorarel rendimiento y la eficiencia de
una técnica metaheurigica (AG) que busca la optimizacién glo-
bal. Tomando los resultados encontrados en este trabajo y en
otros publicados, se podria replantear de forma significativa la
manera de encontrar la solucién inicial o un conjunto de solu-
ciones iniciales que permitan inicializar el proceso de optimiza-
cién con metaheuristicas, especialmente en problemas de inge-

In English

The algorithm was run ten times to compare their performance.
Ted were also run in which a premature cut was made, by con-
trast with runs where normal convergence was allowed. For the
Colombian system, exeaution was stopped after 2,000 LPs and
normal convergence was found after 20,000 LPs. For the Brazil-
ian North-Northeas System, the cut was made after 20,000 LPs
and convergence happened at 80,000 LPs. Table 2 shows the
results, where LP indicates mean LP values for the ten runs and v
indicates the best solution found.

Table 2: Comparative test

Premature Normal
Test PLs v PLs v
C-ALE 1,896 640 11900 610
C-ALC 1,470 590 11,200 576
C-CHA 1,140 570 9,183 560

B-ALE 18,362 1676 64372 1572
B-ALC 14,844 1460 58,134 1420
A-CHA | 12,376 1410 46728 1356

Initial populations were generaed in the following three ways:
totally random (ALE), controlled random (ALC) and using con-
strudtive heuristic algorithms (CHA). A number of lines between
0 and the top limit were generated for each pah by the first
strategy. For the second, np transmission lineswere generaed in
arandom np step process, where np was close to the nunber of
lines in the best topologies for the sysem being studied. np = 20
values for the Colombian systemand np = 65 forthe Brazilan
system were used. In Table 2, C means the Colombian system, C
-ALE is the case using random, C-ALC controlled random and C-
CHA CHA generated initial population. Invesment was meas-
ured in millions of US dollars. The results clearly showed supe-
rior performance for CHA regarding exeaution speed and solu-
tion quality. The difference was even greder in the Brazilian
system because of its high complexity.

Conclusions

A genetic algorithm has been presented which was initialised
with constructive heurigtic algorithms and it has been shown that
it was more efficient than the same algorithm using a random
initial population; such difference could be highly significant in
complex sysems. The reaults wincided with observations made
by other researchers investigating the effect of initialisation on
genetic algorithms. The paper has also shown a new use for met
heuristic techniques, namely as an auxiliary method for improv-
ing overall performance of the globally met heuristic optimisation
technique. Based on this paper’s results and those in other publi-
cations, our results have indicated how a currently established
initial solution can be regated this would also apply to a set of
initial solutions necessary for initialising any met heuristic algo-
rithm). This might be very effective for engneering problems
involving high mathe matical complexity.
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