Rev. Fac. Ing. Univ. Antioquia N.° 48. pp. 188-200. Junio, 2009

Planeamiento de la expansion de sistemas de
transmision considerando contingencias y
demanda incierta

Transmission network expansion planning
considering contingencies and uncertain demand

Luis Alfonso Gallego Pareja’, Rubén Augusto Romero’, Jesiis Maria Lopez
Lezama®®

Laboratorio de Planeamiento de Sistemas de Energia Eléctrica. Universidad
Estadual Paulista. Av. Brasil Centro, 56 CEP 15385-000. Ilha Solteira, SP,
Brasil.

2Grupo Gimel. Facultad de Ingenieria, Universidad de Antioquia, A.A. 1226,
Medellin, Colombia

(Recibido el 12 de agosto de 2008. Aceptado el 12 de marzo de 2009)

Resumen

En este articulo se presenta una metodologia y un modelo matematico
para resolver el problema del planeamiento de la expansion cuando se
considera desde la etapa del planeamiento el efecto de las contingencias
y se introduce la demanda como una variable aleatoria que se encuentra
dentro de un rango probable de ocurrencia. De este modo, es posible
encontrar una soluciéon que minimiza el costo de inversion garantizando
confiabilidad y minimizando racionamientos futuros. EI modelo
matematico del planeamiento de la expansion se representa mediante
un problema de programacion no lineal entero mixto. Para resolver este
problema se implement6 un Algoritmo Genético especializado combinado
con Programacion Lineal.

----- Palabras clave: Planeamiento de la transmisién, algoritmos
genéticos, confiabilidad en sistemas de potencia, demanda
incierta

Abstract

This paper presents a methodology and a mathematical model to solve
the expansion planning problem that takes into account the effect of
contingencies in the planning stage, and considers the demand as a
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stochastic variable within a specified range. In this way, it is possible to
find a solution that minimizes the investment costs guarantying reliability
and minimizing future load shedding. The mathematical model of the
expansion planning can be represented by a mixed integer nonlinear
programming problem. To solve this problem a specialized Genetic
Algorithm combined with Linear Programming was implemented.

————— Keywords: Transmission planning, genetic algorithms, power
system reliability, uncertain demand

Introduccion

El problema del planeamiento de la expansion
de sistemas de transmision de energia eléctrica
tiene como objetivo determinar la red de trans-
mision que se debe construir para atender los re-
querimientos de la demanda proyectada para un
escenario de largo plazo, minimizando la inver-
sion y abasteciendo de energia eléctrica a todos
los usuarios. La primera aproximacion a la solu-
cion del problema de planeamiento eléctrico fue
formulada por Garver [1] en 1970. En su trabajo
utilizo un algoritmo de Programacion Lineal (PL)
para determinar las mejores trayectorias entre los
puntos de generacion y carga. En esta misma dé-
cada se presentaron otros trabajos abordando el
problema de planeamiento usando Programacion
Dinamica [2] y una combinacién de Programa-
cion Dinamica con Programacion Lineal [3]. A
partir de la década de los 90, en parte gracias a la
rapida evolucidn de la computacion, han apareci-
do en la literatura una gran variedad de técnicas
para resolver el problema de planeamiento. Estos
métodos se pueden clasificar en técnicas heuristi-
cas, metaheuristicas y optimizacion matematica.
Las técnicas metaheuristicas son una evolucion
de las técnicas heuristicas y no garantizan (al me-
nos desde un punto de vista tedrico) encontrar un
punto 6ptimo. En su lugar, estas técnicas permiten
encontrar un conjunto de soluciones suboptimas,
dentro de las cuales podria estar eventualmente
la solucion Optima. Dentro de estas técnicas se
destacan los Algoritmos Genéticos [4], Recocido
Simulado [5] y Bisqueda Tabu [6]. Por otro lado,

algoritmos que utilizan Programacion Lineal [7],
Programacion No Lineal [8], Programacion En-
tera Mixta [9], Métodos de Punto Interior [10]
y Branch and Bound [11] son clasificados como
métodos basados en optimizacion matematica. En
[12] se presenta una revision de los algoritmos uti-
lizados para abordar el problema del planeamien-
to de la expansion en los sistemas de transmision.
En general, para sistemas de pequefio y mediano
porte, las técnicas de optimizacion matemadtica
permiten encontrar la solucion 6ptima del proble-
ma. Sin embargo, cuando se abordan sistemas de
gran tamafio (como la mayoria de los sistemas de
la vida real), estas técnicas resultan inadecuadas
debido a la explosion combinatorial que se pro-
duce en el espacio de soluciones. En este caso,
se recurre a técnicas metaheuristicas. En particu-
lar, para el caso de planeamiento de sistemas de
potencia de gran tamafio y complejidad, los Al-
goritmos Genéticos y la Busqueda Tabu, combi-
nados con Programacion Lineal han mostrado ser
eficientes en la obtencion de soluciones de alta
calidad. En la técnica de Algoritmos Genéticos
los ultimos trabajos en revistas especializadas re-
portan muy buenos resultados cuando se aplica el
Algoritmo Genético de Chu-Beasley [13]. Existe
poca literatura referente a la inclusion de criterios
de confiabilidad en el problema de planeamien-
to de la expansion. Algunas contribuciones se
pueden encontrar en [14, 15]. Normalmente, las
propuestas de expansion que incluyen criterios de
confiabilidad son realizadas en dos fases. En la
primera fase se elabora una propuesta de expan-
sion sin considerar criterios de confiabilidad, en
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la segunda fase se usa la propuesta de expansion
obtenida en la fase uno y se adicionan circuitos
hasta cumplir con los criterios de confiabilidad.
La ventaja de esta estrategia es que se puede en-
contrar una propuesta de expansion con relati-
vamente poco esfuerzo computacional. Por otro
lado, la principal desventaja, es que la propuesta
de expansion no es optima y esta fuertemente
influenciada por los resultados obtenidos en la
fase uno. La mejor estrategia en este caso, es
considerar los criterios de confiabilidad desde la
primera etapa de planeamiento como se sugiere
en [16], sin embargo, el tamaifio y la compleji-
dad del problema aumentan de forma considera-
ble. En lo concierne a la demanda futura, esta es
considerada de manera estatica en la mayoria de
los estudios de planeamiento de la expansion. En
[17] se propone tratar la demanda futura como
variable en un rango de valores igualmente pro-
bables, considerando la propuesta de expansion
como valida para cualquier valor en este inter-
valo. Esta propuesta se basa principalmente en
el hecho de que el planeamiento considerando
demanda estatica con frecuencia requiere la
adicion de circuitos muy costosos para atender
cortes de carga que pueden ser despreciables en
el proceso de expansion a largo plazo. Por tan-
to, al obtener los datos actualizados del proceso
de expansion a corto plazo, se puede verificar
que si la demanda esperada es menor de lo que
se habia previsto para el largo plazo, estos cir-
cuitos no serian necesarios y la propuesta de
inversion resulta ser mds econdémica. En este
articulo, se combinan los modelos propuestos
en [16, 17] para presentar un nuevo modelo y
una metodologia de solucion para el problema
de planeamiento de la expansion a largo plazo
considerando al mismo tiempo incerteza en la
demanda y el efecto de contingencias simples.
Para validar la metodologia se utilizaron varios
sistemas conocidos en la literatura especializa-
da. Finalmente se realiz6 una comparacion de
los resultados cuando se considera por separado
la incerteza en la demanda y las contingencias;
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y cuando ambos efectos se consideran al mis-
mo tiempo. Los resultados muestran que en este
ultimo caso, es posible encontrar propuestas de
inversion mas atractivas.

Modelos matematico

En la literatura especializada se han propuesto
diferentes modelos para abordar el problema del
planeamiento de la expansion. Los modelos des-
critos en este articulo corresponden de forma ge-
neral al modelo DC. Sin embargo, existen mode-
los mas relajados como el modelo de transportes
o el modelo hibrido, y modelos mas completos
como ¢l modelo AC [18]. En lo concerniente al
horizonte de planeamiento, este puede ser consi-
derado en una sola etapa (planeamiento estatico)
o en diferentes etapas (planeamiento dinamico).
Los modelos presentados en este articulo corres-
ponden al planeamiento de la expansion estatico,
sin embargo, la metodologia puede ser facilmen-
te extendida al planeamiento dindmico.

Modelo tradicional

Los modelos tradicionales para el planeamiento
de la expansion de sistemas de transmision inclu-
yen el modelo de transportes, modelo DC y mo-
delo hibrido, siendo este Gltimo una combinacion
de los dos primeros. El modelo de transportes
considera solamente la primera ley de Kirchhoff
(ley de corrientes) y la capacidad de transmision
de las lineas. Las ventajas de esta representacion
radican en la facilidad para trabajar con modelos
lineales y adicionalmente, su formulaciéon per-
mite trabajar con sistemas no conexos y conexos
practicamente de la misma forma. Por otro lado,
el modelo DC permite una representacion mas
aproximada del sistema de potencia, ya que con-
sidera las dos leyes de Kirchhoff y la capacidad
de transmision de las lineas. Sin embargo, esta re-
presentacion mas exacta, introduce una no linea-
lidad en el problema. El modelo DC es el mas uti-
lizado para abordar el problema de planeamiento,
y se puede representar como se muestra en (1):
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donde Cpp Vyp My M7 f representan respectiva-
mente el costo del circuito que puede ser adi-
cionado entre el corredor i-j, la susceptancia del
circuito, el nimero de circuitos a ser adicionados
entre el corredor i-j, el nimero de circuitos de la
red base y el flujo de potencia en el corredor i-j.
Por otro lado, f’.j’”“" representa el flujo de poten-
cia méximo por circuito permitido en el corre-
dor i-j, v representa el costo de inversion, S es la
matriz de incidencia transpuesta rama-nodo del
sistema de potencia, d es el vector de demanda
y Q es el conjunto de todas las posibles ramas
(lineas y transformadores) del sistema. La res-
triccion S f'+ g =d representa el conjunto de
ecuaciones que atiende la ley de corrientes de
Kirchhoff. En este caso la restriccion indica que
la demanda en cualquier barra debe ser igual a
la generacion en esta barra mas los flujos de las
lineas que converjan en esta. Si tanto la genera-
cion como la demanda son modeladas como in-
yecciones de potencia se obtiene una analogia
de la primera ley de Klrchhoff Por otro lado, la
restriccion f] yj(n] +n; )(6 6]) 0 re-
presenta el conjunto de ecuacmnes quie satisface
la segunda ley de Kirchhoff y es la responsable
de la no linealidad del modelo. Se puede observar
que la no linealidad se debe a la multiplicacion
de dos variables de optimizacion del modelo,
correspondientes al nimero de circuitos por co-
rredor y a la diferencia angular entre las barras
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donde se encuentren dichos circuitos. Para una
propuesta de inversion dada n, esta restriccion
se convierte en una restriccion lineal. Las restric-

max
fij| S @ +m) £
ax
<n..<n..
y 0< ny; S nyj
a través de los circuitos, la generacion en las ba-

rras de generacion y el nimero de circuitos que se
pueden adicionar por corredor respectivamente.

ciones

0< g < gMax

imponen limites en los flujos

Modelo considerando demanda incierta

El planeamiento de sistemas eléctricos de potencia
implica el conocimiento futuro de la demanda del
sistema. Esta variable es determinada mediante téc-
nicas de prondstico y esta sujeta a la incertidumbre
presentada por la dependencia a factores externos
(econémicos, politicos, sociales, etc). Para incor-
porar la variabilidad de la demanda en cada nodo,
ésta se puede introducir como una ecuacion de des-
igualdad dentro de las restricciones del problema.
De esta manera, para cada nodo, la demanda puede
ser modelada dentro de un rango de incertidumbre
dado por [d"" d"*]. El modelo DC presentado en
(1) incorporando demanda incierta toma la forma
que se indica en (2).
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Donde B (US$/MW) es un parametro que maxi-
miza la demanda entregada en cada bus y debe
ser ajustado para cada sistema de prueba y ¢ es el
conjunto de barras de carga. En este caso se busca
maximizar la demanda individual en cada barra
d, , para ello, se incorpora como una variable
mas del problema y se adiciona en la funcion ob-
jetivo con signo negativo. Adicionalmente, se in-
troducen generadores ficticios 7, acompafiados
de un factor de penalizacion o (US$/MW). La
potencia entregada por los generadores ficticios
representa el corte de carga para una propuesta de
inversion dada. Los parametros o y 3 se deben se-
leccionar de tal manera que las topologias con pe-
quefios cortes de carga y bajos costos de inversion
puedan ser preservados en la poblacion actual del
Algoritmo Genético, de tal manera que se conser-
ve la diversidad (es probable que la recombinacion
de dos topologias con pequefios cortes de carga y
bajos costos de inversion generen una propuesta
de inversion sin corte de carga y a la vez con bajo
costo de inversion). Los valores tipicos de o osci-
lan entre 500.000 y 1.000.000 US$/MW, (depen-
diendo del sistema) lo que indica que un corte de
carga de IMW es competitivo con una inversion
de un milléon de ddlares en una linea de transmi-
sion. Si los valores de los parametros o y B son
iguales, una demanda adicional de 1MW podria
ser atendida por una generacion ficticia de igual
cantidad sin afectar la funcion objetivo. Una buena
solucion para el planeamiento de la expansion no
debe considerar corte de carga, por lo tanto o debe
ser mayor que . En general, se pueden obtener
resultados satisfactorios haciendo o = 10p.

Modelo considerando el efecto de las
contingencias

Las contingencias son los eventos que ocurren
cuando un elemento es retirado del sistema en
forma imprevista o programada. La salida de un
elemento o de varios puede producir la operacion
anormal del sistema e incluso puede provocar su
colapso. Por otro lado, si se planean las redes de
transmision futuras considerando desde el inicio
las contingencias, el costo global (plan de expan-
sion mas solucion de contingencias), resulta infe-

192

rior que el que se obtendria si se realizan por se-
parado el plan 6ptimo de expansion y la solucion
de contingencias para el plan 6ptimo resultante.
Para incluir el efecto de contingencias simples
(n-1) en un sistema con n/ ramas, se debe adicio-
nar al modelo (1) el conjunto de restricciones que
se indica en (3):
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donde p=(i,j) € Qy ;P es la generacion entrega-
da por los generadores ficticios de racionamien-
to considerando contingencias. En este caso, el
numero de variables de operacion se incrementa
nl veces, sin embargo, el numero de variables de
inversion n;es igual al del problema sin contin-
gencias. De forma similar al modelo presentado
(2), se debe adicionar a la funcién objetivo el
efecto de los cortes de carga penalizado por un
parametro a.

Modelo considerando contingencias y
demanda incierta

Los modelos presentados en las secciones an-
teriores se pueden combinar para obtener un
modelo matematico que considere al mismo



tiempo el efecto de contingencias simples (n-1)
y demanda incierta. Este modelo es presentado
en (4):
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Donde 7 ;? representa la potencia ficticia entrega-
da en la barra k para el caso sin contingencias y
rk’ representa la potencia entregada por el genera-
dor ficticio de la barra k para al i-ésima contingen-
cia. Se puede observar que el modelo presenta una
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estructura similar al modelo presentado en (1), sin
embargo, el nimero de restricciones se ha incre-
mentado de manera considerable. El Modelo ma-
tematico propuesto puede ser resuelto usando dife-
rentes métodos de optimizacion como las técnicas
heuristicas, optimizacion matematica y técnicas
metaheuristicas. En este articulo se presenta el Al-
goritmo Genético de Chu-Beasley que pertenece al
grupo de las técnicas metaheuristicas. La ventaja
principal del algoritmo presentado es que para una
propuesta especifica de codificacion donde las va-
riables de inversion nij son conocidas, el problema
(4) se puede separar en (n/+1) problemas de Pro-
gramacion Lineal independientes. Como resultado,
el problema de planeamiento con restricciones de
confiabilidad y demanda incierta se puede resolver
usando el mismo algoritmo metaheuristico utiliza-
do en el planeamiento sin contingencias. Obvia-
mente, el esfuerzo computacional para encontrar
buenas soluciones es n/ veces mayor comparado
con el problema de planeamiento tradicional. Los
detalles del Algoritmo Genético implementado se
presentan en la siguiente seccion.

Algoritmo especializado de Chu-Beasley

El algoritmo genético de Chu-Beasley AGCB
fue disefiado inicialmente para el resolver el pro-
blema de la designacion generalizada [13]. El
AGCB esta basado en la teoria fundamental de
los Algoritmos Genéticos, pero presenta algunas
diferencias que lo hacen un algoritmo muy com-
petitivo para evaluar sistemas de gran tamafio.
Las principales caracteristicas del AGCB son: 1)
emplea la funcion fitness para identificar el va-
lor de la funcidn objetivo y una funcién de pena-
lizacion para cuantificar la infactibilidad de las
propuestas de solucidn; 2) la diferencia entre el
Algoritmo Genético propuesto por Holland y el
algoritmo propuesto por Chu-Beasley, consiste
principalmente en que el Algoritmo Genético de
Chu-Beasley solo sustituye un individuo a la vez
en la poblacion, en cada ciclo generacional; 3) el
individuo que entra a hacer parte de la poblaciéon
no puede existir en tal poblacion, lo que evita la
homogeneidad de la poblacion conservando la di-
versidad en todos los individuos.
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Codificacion del problema

En el problema de planeamiento de redes de trans-
misioén de energia eléctrica, un individuo de la
poblacion es representado por un vector de tama-
no igual al niimero de ramas. Cada elemento de
éste vector es un niimero entero que representa la
cantidad de lineas/transformadores del sistema, y
puede ir desde 0 hasta el nimero méaximo de cir-
cuitos permitidos por corredor. En la figura 1 se
ilustra la propuesta de codificacion, en este caso,
a la rama 2-3 se adicionan dos lineas nuevas, a la
rama 4-7 se adicionan tres lineas nuevas, etc.

1] 2 0 0 o | 1 3 0

Figura 1 Propuesta de codificacion
Poblacién inicial

En sistemas de baja o media complejidad es
comun generar la poblacion inicial de manera
aleatoria. Sin embargo, para sistemas de media-
no y grande porte es recomendable utilizar una
version relajada del modelo DC para generar la
poblacion inicial. En general, siempre que pueda
aprovecharse algin conocimiento inicial respec-
to al problema, este debe ser utilizado. En [16]
se recomienda usar el modelo de transporte para
generar la poblacion inicial.

Funcién objetivo e infactibilidad

Para cada individuo de la poblacion se debe eva-
luar su funcidn objetivo (fitness). La funcion ob-
jetivo representa el costo total de las lineas que se
deben adicionar a la red inicial para cumplir con
los requerimientos de demanda proyectada. Tam-
bién se debe evaluar la funcion de penalizacion
la cual representa el corte de carga, o potencia no
servida (PNS) por la propuesta de inversion. La
PNS representa la potencia total entregada por los
generadores ficticios (para el caso base y el caso
con contingencia) este calculo se debe hacer para
cada individuo de la poblacion. Al igual que en
el Algoritmo Genético de Holland, en el AGCB
la funcidn objetivo es usada para implementar el
mecanismo de seleccion y para sustituir un indi-
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viduo en la poblacion cuando todos los miembros
de la poblacion son factibles. Ademas, la infacti-
bilidad es usada para sustituir un individuo de la
poblacion cuando las propuestas de solucion son
infactibles en toda la poblacion.

Seleccion

En la teoria fundamental de los Algoritmos Ge-
néticos existen varias propuestas de seleccion: 1)
seleccion proporcional con ruleta, 2) seleccion
por torneo. En éste caso la seleccion se realizd
usando torneo. Este mecanismo de seleccion con-
siste en elegir de forma aleatoria un nimero redu-
cido de k configuraciones de la poblacion actual,
para competir entre ellas con el fin de seleccionar
la mejor configuracion (mejor funcioén objetivo)
que se denominara padre. Este proceso se repite y
se seleccionan las dos mejores configuraciones.

Recombinacion

Las dos configuraciones escogidas por el me-
canismo de seleccién son sometidas a recom-
binacion. La recombinacion en los algoritmos
genéticos consiste en intercambiar partes de dos
vectores para formar dos nuevos vectores don-
de uno de los vectores nuevos tiene parte de los
elementos de un vector y parte de los elementos
del otro vector. Este procedimiento es también
conocido como crossing over. Generalmente las
configuraciones seleccionadas (originales) se de-
nominan configuraciones padres y a las nuevas
configuraciones se les denominan configuracio-
nes hijas. En la figura 2 se ilustra el proceso de
recombinacion.

Punto de recombmacion

1 2|00 0 113 |0 Padre 1
o1 ]o]lo 1]o0olo]|1 Padre 2
1 12lo]lol1]{o0o]o] Hijo

Figura 2 Proceso de recombinacion



Mutacion

La operacidon de mutacion termina el proceso de
obtencion del nuevo descendiente. La mutacion,
en la codificacion binaria, implica cambiar el va-
lor de una variable de 0 a 1 6 viceversa. Asi, por
ejemplo, si en la posicion i todas las configura-
ciones de la poblacion actual tienen un valor de 0
en la representacion binaria y en la configuracion
optima el valor correcto en esa posicion es 1, en-
tonces la recombinacion no puede generar un 1
en esa posicion mientras que el proceso de mu-
tacion puede resolver esta dificultad. La tasa de
mutacion varia entre 0.001 y 0.050, en problemas
de planeamiento de redes de transmision de ener-
gia eléctrica. En la figura 3 se ilustra el proceso
de mutacion.

Puuto de mutacion

5

Figura 3 Proceso de mutacion

Mejoramiento de la infactibilidad

En este algoritmo la infactibilidad de las pro-
puestas de inversion disminuyen gradualmente
a medida que el proceso de busqueda avanza.
Una configuracion es infactible cuando la pro-
puesta de inversion tiene un corte de carga dife-
rente de cero, y la propuesta es factible cuando
el corte de carga es cero. No significa esto ulti-
mo que la configuracion sea la optima. Ademas,
esta configuracion debe cumplir con los reque-
rimientos eléctricos del sistema (modelo DC).
Si la configuracion propuesta tiene un corte de
carga menor que alguna configuracion de la po-
blacion actual se reemplaza esta configuracion
en la poblacion, ademas, se debe verificar que la
nueva configuracion no este presente en la po-
blacioén actual.
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Mejoramiento de la optimalidad

Cuando el descendiente es factible (corte de car-
ga cero), y ha pasado por los procesos de selec-
cion, recombinacion y mutacion, pueden existir
circuitos innecesarios, que encarecen la funcion
objetivo. Para determinar que circuitos sobran
en esta configuracion, se realiza un ordenamien-
to descendente, desde los circuitos mas costosos
hasta llegar a los circuitos con menores costos,
entonces el circuito que no produce infactibilidad
(corte de carga igual a cero) en el caso base y en
caso con contingencias es eliminado. Si existen
varios circuitos en paralelo se repite el proceso
hasta que al retirar un circuito se produzca infa-
tibilidad, lo cual indica que el circuito retirado es
necesario.

Modificacion de la poblacion

En el AGCB en la poblacion solo se cambia un
individuo a la vez en cada ciclo generacional,
a diferencia del algoritmo genético tradicional
que en cada ciclo generacional modifica toda la
poblacion. El descendiente es incorporado a la
poblacion actual de acuerdo a los siguientes cri-
terios:

*  Siel descendiente es infactible, s6lo se pue-
de reemplazar por el mas infactible de la po-
blacién actual, desde que sea mas infactible
que el descendiente.

* Si el descendiente es factible, y en la po-
blacion hay configuraciones infactibles, se
puede reemplazar por el mas infactible de
la poblacion. Si todos los individuos de la
poblacioén son factibles, entonces el descen-
diente puede sustituir el individuo peor cali-
ficado (mayor funcion objetivo), si y solo si,
el descendiente tiene mejor funcion objetivo
que el peor individuo de la poblacion.

e El descendiente debe ser diferente a todos
los individuos de la poblacion actual, si es
igual a cualquier miembro de la poblacion, el
reemplazo es descartado.

Pseudo-Codigo del algoritmo especializado de
Chu-Beasley implementado.
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1 Especificar los parametros de control
2 Crear la poblacion inicial

Realizar seleccion: Escoger dos configura-
ciones padres usando seleccion por torneo

4  Realizar recombinacion: Realizar recombi-
nacioén de los dos padres, y escoger la mejor
configuracion (hijo)

5 Realizar mutacion: Realizar mutacion al hijo
escogido en el proceso de recombinacion

6  Aplicar los criterios de aceptacion: Si el cri-
terio de parada es satisfecho, PARE, de lo
contrario regresar a 3

El proceso para si la incumbente (mejor solucion
encontrada durante el proceso evolutivo) no me-
jora después de un numero determinado de ite-
raciones 0 un nimero maximo de problemas de
Programacion Lineal es ejecutado.

Pruebas y resultados

La metodologia propuesta para el planeamiento
de la expansion considerando contingencias y de-
manda incierta fue evaluada usando tres sistemas
de prueba ampliamente utilizados en la literatura
especializada: 1) sistema de Garver de 6 barras,
2) sistema IEEE de 24 barras, y 3) sistema Sur
brasilefio de 46 barras. Los datos eléctricos de es-
tos los sistemas pueden ser consultados en [19].
Los resultados fueron comparados con los obte-
nidos usando el modelo DC tradicional, el mode-
lo con incerteza en la demanda y el modelo con
contingencias. En [16] y [17] se pueden consultar
con mayor detalle los resultados de aplicar de es-
tos modelos al problema de planeamiento. Para
todos los casos se utilizd una incertidumbre de
10% en la demanda.

Sistema Garver de 6 barras

El sistema Garver se ilustra en la figura 4. Este
sistema consta de 6 barras, 15 lineas candidatas
a ser adicionadas, una demanda de 760 MW y un
nimero maximo de 5 lineas que se pueden adi-
cionar por corredor.

La solucion optima encontrada por el AGCB
para el problema del planeamiento de la ex-
pansiéon considerando contingencias y deman-
da variable tiene un costo de inversion de US$
160.000, con corte de carga 0 MW y demanda
de 798 MW. La poblacién inicial fue de 40 in-
dividuos, con una tasa de mutacion 0,02 y una
seleccion por torneo con k = 3. Para resolver el
problema se resolvieron 1054 PLs. En la figura
5 se comparan los costos de inversion en mi-
les de dodlares cuando se utilizan los siguientes
modelos:

PT: modelo tradicional (sin restricciones de con-
fiabilidad ni demanda incierta);

PDI: modelo de planeamiento con demanda in-
cierta;

PC: modelo de planeamiento con contingencias;
PCDI: modelo de planeamiento con contingen-
cias y demanda incierta.

En la tabla 1 se indican los circuitos que se deben
adicionar al sistema Garver cuando se usa cada
uno de los modelos de planeamiento.

Sistema IEEE de 24 Barras

Este sistema consta de 24 barras, 41 lineas, una
demanda total de 8.550 MW, y se pueden adicio-
nar 3 lineas por corredor. La topologia inicial es
presentada en la figura 6.

Tabla 1 Soluciones para el sistema Garver usando diferentes modelos de planeamiento

PT PDI PC PCDI
n4-6=3’ ”’3-5=1 n2—6=1’ n3-5=1’ n2—6=4’ n3-s=1’ n2-5=1’ n3-5=2
n, = n,s=2,n,,=3 n, =3

4-6
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Figura 5 Costos de inversion en miles de dolares
usando diferentes modelos de planeamiento en el
sistema Garver de 6 barras

La solucion dptima encontrada por el AGCB para
el problema del planeamiento de la expansion
considerando contingencias y demanda incierta
tiene un costo de inversion de 371 millones de
dolares, con corte de carga 0 MW y demanda de
8.977 MW. La poblacion inicial fue de 50 indi-
viduos, con una tasa de mutacion de 0,02 y una
seleccion por torneo con k = 4. Para resolver el
problema fue necesario resolver 21200 PLs. En
la figura 7 se ilustran los costos de inversion en
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millones de dolares para los planes de expansion
cuando se utilizan los diferentes modelos. En la
tabla 2 se indican los circuitos que se deben adi-
cionar cuando se aplican estos modelos.

®
18 4 17
®
21 12 16 19 " 20—t
bos 1t 13 4
®
4
13
3

e o Ii! ¢ E
+1 2* 5 4
@ b [ ]

Figura 6 Sistema |IEEE de 24 barras
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£ 400 | i 371
g
E 300 -
= ]
S 2007 152 144
2 100 -
0 . . :
PT PLI PC PCDI

Tipo de modelo
Figura 7 Costos de inversion en millones de délares
usando diferentes modelos de planeamiento en el
sistema IEEE de 24 barras

Sistema Sur Brasileno de 46 barras

Este sistema consta de 46 barras, una demanda
total de 6.880 MW y no tiene limite maximo de
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lineas que pueden ser adicionadas por corredor.
La topologia inicial es presentada en la figura
8. La solucién 6ptima encontrada por el AGCB
para el problema del planeamiento de la expan-
sion considerando contingencias y demanda va-
riable tiene un costo de inversion de 207,292 mi-
llones de ddlares, con una demanda despachada
de 7.224 MW. La poblacion inicial fue de 100

individuos con una tasa de mutacion 0,05 y una
solucion por torneo con k = 3. Para resolver el
problema se jecutaron 78.219 PLs. En la figura
9 se ilustran los costos de inversion en millones
de dolares para los planes de expansion usando
se utilizan diferentes modelos de planeamiento.
En la tabla 3 se indican los circuitos que se deben
adicionar cuando se aplican estos modelos.

Tabla 2 Soluciones para el sistema IEEE de 24 barras usando diferentes modelos de planeamiento

PT PDI PC PCDI
Nos10=1 Mozos=2 Nyo. Moy o= Noeyo=15 Ny Ny1.05=1 Nos.2=1, Ny1.05=1 Ngs.=1,
=1 N6~ 062 Myg16=] Ny406=1 Nog.16=2: Noy. o406~ Nog 16725
6=2 M.y, Ny7.06=2 Nig.12=1 Nys.
N 13_1 Migge=1 N5 2= M= 1
=1 N0~

Tabla 3 Soluciones para el sistema Sur Brasilefio de 46 barras usando diferentes modelos de planeamiento

PT PDI PC PCDI
Nyz.05 =1, Ny. 23=1’ Nos. Mo =2, Nge. 06=1’ M. Ny2.05 =1, Nos. 06=3’ 9205 =1, Nos. 06=3’
_2 Ny, 43:1’ 23_1’ n05-06:2’ 73 14_1 Nig. 21:1 Ny N4 =1, Nig. 21:1’
N2 =1, n4606=1’ n42-43=‘I 3 n2023 ’ 2021_3 n2023_2’ Ny,
",20-21_2 Ny, 32_1 N3p4s =1, _1 Ng,. 43=1’
N yp4s =2, n4244:1’ Nyo4s =2, n4045:1’
N4yas =1 1Ny os=2’ N 46.06 =2

Conclusiones

En este articulo se presentd un modelo y una me-
todologia para resolver el problema de planea-
miento de la expansion a largo plazo de sistemas
de transmision. El modelo propuesto considera
simultdneamente incerteza en la demanda y el
efecto de contingencias simples. Para resolver el
problema se utilizoé un Algoritmo Genético espe-
cializado combinado con Programacion Lineal.
Los resultados obtenidos en sistemas de pequefio
y mediano porte comprueban la eficiencia de la
metodologia propuesta. Los resultados obtenidos
muestran que usando el modelo con contingen-
cias y demanda incierta es posible obtener pro-
puestas de inversion mas econdomicas, si se com-
paran con el modelo que solamente considera
contingencias. Esto se debe a que en el modelo
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propuesto la demanda puede variar en un rango
de incerteza, con lo cual, es probable que algunos
circuitos que fueron adicionados en el modelo con
demanda estatica para atender un corte de carga
muy pequefio ya no sean necesarios en el nuevo
modelo. Incluir el efecto de las contingencias en
la etapa de planeamiento implica mayor esfuerzo
computacional, sin embargo, es posible obtener
mejores propuestas que las obtenidas median-
te el método tradicional de dos fases. El AGCB
ha mostrado ser una herramienta eficiente en la
solucion del problema de planeamiento. El buen
desempefio del algoritmo se debe principalmen-
te a que preserva la diversidad de los individuos
incorporando en cada generacidon Unicamente in-
dividuos diferentes y mejor calificados que los de
la poblacion actual. En el AGCB existen parame-
tros de control que se deben ajustar. La eficiencia
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