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RESUMEN

La Compensacion de Potencia Reactiva en Sistemas
de Potencia es usualmente estudiada como un
problema de optimizacién simple con restricciones,
donde una funcién objetivo estd4 constituida por una
combinacién lineal de varios factores tales como la
inversion y las pérdidas en transmision. Al mismo
tiempo, ciertas restricciones limitan otros pardmetros
tales como confiabilidad y perfil de tensiones.

Este trabajo presenta una nueva propuesta utilizando
Optimizacion Multiobjetivo con Algoritmos
Evolucionarios. Se propone una variante del Algoritmo
SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) que
optimiza independientemente varios pardmetros,
convirtiendo las tradicionales restricciones en nuevas
funciones objetivo. Asi, un variado conjunto de
soluciones 6ptimas, conocido como conjunto Pareto, es
obtenido para asi decidir cual solucién presenta el
mejor perfil.

PALABRAS-CLAVES

Compensacion de Potencia Reactiva, Optimizacién
Multiobjetivo, Algoritmos Evolucionarios.

1- INTRODUCCION

La Compensacion de Potencia Reactiva es
comUnmente tratada como un problema de
optimizacion con objetivo simple [1-3]. Bésicamente
consiste en determinar la adecuada ubicacién y
dimension de bancos de capacitores/reactores. En este
contexto, la funcién objetivo es una combinacion lineal
de varios factores tales como: inversion y pérdidas de
transmision, sujeto a restricciones operacionales tales
como confiabilidad y perfil de tensiones [4]. Los
algoritmos tradicionales de optimizacién normalmente
obtienen una Unica solucién, mientras que los
Algoritmos Evolucionarios de Optimizacién Multiobjetivo
(MOEA, por sus siglas en inglés) optimizan simultanea
e independientemente varios parametros convirtiendo
las restricciones tradicionales en nuevas funciones
objetivo. Como resultado, un variado grupo de

soluciones Optimas (conjunto Pareto) puede ser
obtenido. De este modo, un ingeniero puede tener una
amplia gama de alternativas antes de decidir cual
solucion es el mejor compromiso entre diferentes (y a
menudo contradictorias) caracteristicas operativas del
sistema.

Para tratar el problema de Compensacion de Potencia
Reactiva, este trabajo presenta una nueva propuesta
basada en el SPEA (Strength Pareto Evolutionary
Algorithm), que es un MOEA con una poblacion externa
de soluciones Pareto Optimas formando un llamado
Frente Pareto, mejorado gracias a un proceso de
agrupamiento que identifica a las soluciones mas
representativas.

2. - PROBLEMAS OPTIMIZACION
MULTIOBJETIVO

DE

Un problema general multiobjetivo (MOP, por sus siglas
en inglés) [5], incluye a un conjunto de n variables de
decision, un conjunto de k funciones objetivo y un
conjunto de m restricciones. Las funciones objetivos y
las restricciones son funciones de las variables de
decision. Esto puede ser expresado segun:

Optimizar y:F(x):[Fl(x) F,(x) Fk(x)]
sa e =[e,(0) () - €,(9]20
donde x=[x, x, x, |0 X

y=[y, ¥, v ]OY
(1)

X es conocida como el vector de decision, siendo y el
vector objetivo. X denota el espacio de decisién y el
espacio objetivo esta representado por Y.

El conjunto de restricciones e(x) = 0 determina el
conjunto de soluciones posibles X; y su correspondiente
conjunto Y; de vectores objetivo posibles.

A partir de esta definicién, se concluye que cada
solucién consiste en una n-tupla x, que da origen al
vector objetivo y, donde cada x debe satisfacer el
conjunto de restricciones e(x) = 0. El problema de
optimizacion consiste en encontrar la x que posea el
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“mejor” F(x). En general, no existe una Unica mejor
solucién, sino mas bien un conjunto de mejores
soluciones, siendo que ninguna de las cuales puede
ser considerada mejor que las demas si se consideran
nuevo concepto de optimabilidad debe ser establecido para
los MOPs.
En los problemas de optimizacién de un solo objetivo, el
conjunto de variables de decision se encuentran
completamente ordenado por la funcion objetivo F. El
objetivo es simplemente encontrar el valor ( o los valores )
que llevan a los 6ptimos valores de F. Por otro lado, en la
optimizacion multiobjetivo el conjunto de vectores de
decision posibles se encuentra sélo parcialmente ordenado,
esto es, existe un vector de decision x; y un vector de
decision xz, sin que F(x1) pueda ser considerado mejor que
F(x2), y viceversa. Por esto, matematicamente, las
relaciones =, £y 2 deben ser extendidas. Esto puede ser
realizado usando el concepto de dominancia, tal como esta
expuesto en [5]:

3. FORMULACION MATEMATICA

Para los propésitos de este trabajo, se han hecho las
siguientes asunciones en la formulacién del problema:

e« El costo unitario de los bancos de
capacitores/reactores es el mismo para todas las
barras del sistema.

» Se considera solamente la carga punta.

Basadas en estas consideraciones, cuatro funciones
objetivo Fi a ser minimizadas han sido identificadas [4,8]:

F1: Inversién en dispositivos de compensacion reactiva.

F, :Zn:k\Bi\ )

K= a if 0B, <B,
"B if -B,<B, <0

s.a.. Fi<Fin;

donde F; es la inversion total requerida; Fim es la maxima
compensacion disponible para todo el sistema; Bi es la
compensacion en la barra i medida en MVAr; Br, es el valor
absoluto de la mayor compensacion en MVAr posible en una
barra del sistema; a es el costo por MVAr de un banco de
capacitores; B es el costo por MVAr de un banco de
reactores y n es el nimero de barras en el sistema.

F»: Pérdidas de potencia activa

F,=P,-R 20 ®)

donde F es la pérdida total de potencia activa en MW; Py
es la potencia total generada en MW y P; es la carga total
del sistema en MW.
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simultaneamente todos los objetivos. Esto deriva del
hecho que podrian existir (y a menudo ocurre asf)
conflictos entre los diferentes objetivos que componen

el problema. Asi, un
F3: Desviacion promedio de voltaje
0 *
2NV
F3 - i=1 (4)

n

donde F; es la diferencia promedio de voltaje en pu; V;
es el voltaje en pu en la barra i y Vi* es el voltaje
deseado en pu en la barrai .

F4: Desviacion méaxima de voltaje

F, =maxy, -V, )=[v -v_ =0 ®)
donde F4 es la desviacion méaxima de voltaje con respecto al

valor deseado; VO "es el vector de tensiones y

VZO0O" es el vector de tensiones deseado.

En resumen, el problema de optimizacién a ser resuelto
puede ser expresado como sigue:

minF=[F, F, F, F,[ ©)
donde

n Vi _VI*
F=|YB P, -PB = V-V’

i=1 n °

es conocido como el vector objetivo, sujetoa F < F .y
a las ecuaciones de flujo de carga [9].

Para representar la cantidad de compensacion reactiva a
ser ubicada en cada barra i, un vector incognita B, conocido
como vector de decision [7], es usado para indicar el tamafio
de cada banco de reactivos en el sistema, esto es::

™

B=[B, B, B,].B OO,

B|<B,

El conjunto de soluciones de un problema de optimizacién
multiobjetivo consiste en todos los vectores de decisién B
para los cuales los correspondientes vectores objetivo F no
pueden ser mejorados en ninguna dimensiéon sin
comprometer alguna otra.. Este conjunto de vectores de
decision es conocido como Pareto Optimo, representado
como P. El conjunto de vectores objetivos correspondiente F
calculados por medio de las ecuaciones (2) a (5) conforma
un conjunto llamado Frente Pareto Optimo, denotado como
PF [7].



Debido a que el conjunto Pareto Optimo tedrico
(denominado Pyye), con su correspondiente PFyye, NO son
conocidos a cabalidad en la practica sin haber realizado
célculos extensivos (lo cual no es computacionalmente
posible en la mayoria de los casos), normalmente seria
suficiente para fines préacticos el encontrar un conjunto
Pareto Optimo conocido, denominado Pinown, C€ON Ssu
correspondiente frente Pareto PFinown, l0 suficientemente
cercano a la solucion teérica éptima [5].

4. METODO PROPUESTO

Para el presente trabajo, se ha desarrollado una nueva
propuesta basada en el método SPEA (Strength Pareto
Evolutionary Algorithm). Este método, derivado de los
Algoritmos Genéticos[10], se basa en la generacion de una
Poblacion Externa compuesta por los mejores individuos B
de una poblacién evolutiva. Este grupo externo de
soluciones constituye el Pknoun, disponible en cada momento
del cémputo, esto es, la mejor aproximacion a Py,e cOnocida.
El SPEA original evalla la adaptabilidad de un individuo en
funcién al nimero de vectores de decisién dominados por €l
en la poblacién evolutiva.

El SPEA preserva la diversidad de la poblaciéon usando
relaciones de Dominacia Pareto e incorporando un
procedimiento de agrupamiento de manera tal a reducir el
conjunto de individuos nodominados sin destruir sus
caracteristicas.

Una caracteristica importante del SPEA consiste en su
caracteristica de convergencia, asegurada por el Terorema
4 provado en [5], la cual es una caracteristica no siempre
presente el otros MOEAs. Consecuentemente, el algoritmo
implementado en el presente trabajo estd basado en el
SPEA [7], con las siguientes modificaciones:

. Inicializacion Heuristica. Un método heuristico
especialmente concebido es utilizado para generar la
poblacion inicial de modo tal a obtener individuos
electricamente bien compensados. La heuristica
propuesta se basa en fomentar la compensacion en
barras con mayor nimero de lineas y mayor desviacién
de tension. Esto se efectla mediante un procedimiento
resumido a continuacién:

a. Determine un valor de la compensacion global Big:.

b. Para cada barra i en el sistema, calcular un factor K;
segun:

v -vo) 1 siv, <v®

0 siV, 2V

K. =

(®)

donde |, es el nimero de lineas conectadas al nodo
i. Ki = 0 indica que no se asigna ninguna
compensacion reactiva inicial a la barra i.

c. Normalizar Ki usando:

Ki
i=1

d. Compensar cada barra i con Bi calculado segun:

K=

©)
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B| = Ki'Btot (10)

. Optimizacién local. Una técnica heuristica es
implementada de manera tal a mejorar individuos,
basada en determinar una direccibn de blsqueda
adecuada usando las ecuaciones de flujo de potencia [9]

segun:
AP [3,3,TAs
AQ| [3,3,]AV a1

De (11) y despreciando J, asi también como los
elementos no diagonales de J, :{J‘l“ } se deriva la

siguiente expresion:

AQ =3, AV, =, (v -V, 2

donde AQ es la cantidad de compensacion reactiva a
ser adicionada a la barra i.

Criterio de parada. Los célculos se detienen
cuando ninguna nueva solucibn nodominada se
encuentre luego de un nimero dado Nswp de iteraciones
sucesivas.

. Dos poblaciones externas. Si se utilizara sélo
una poblacion externa, se podria:

a. Guardar todas las soluciones Pareto encontradas.
Sin embargo, esta poblacién podria llegar a ser
demasiado grande haciendo que la poblacién
evolucionaria pierda su importancia genética en el
proceso de blusqueda

b. Perder soluciones wusando el proceso de
agrupamiento de modo tal a mantener un nimero
maximo de individuos en la poblacion externa (SPEA
original).

En el marco de esta nueva propuesta, dos poblaciones
externas son guardadas, una con todas las soluciones
nodominadas encointradas y la otra con un nimero
méximo de individuos nodominados, fijado por medio del
agrupamiento, la cual participa en el proceso evolutivo
ordinario. De este modo, la poblacién externa usada en
el proceso evolutivo no disminuye la influencia de la
poblacion evolutiva, evitando al mismo tiempo perder
soluciones Optimas. Nétese que la segunda poblacién
externa puede ser guardada en disco, debido a que la
misma no participa en el proceso evolutivo.

. Freezing. Inspirado en la técnica del Templado
Simulado, las probabildades (de mutacion Pp,
cruzamiento P y de aplicacién del optimizador local Pjo)
cambian con el nimero de generaciones y valor de la
adaptabilidad, quedando eventualmente invariables al
final para mejorar la convergencia [11].

El método propuesto puede ser resumido segun los
siguientes pasos:

1. Generar un a poblacion inicial Pop usando el
método heuristico expuesto, creando ademéas dos
conjuntos externos nodominados Pknown Y SPknown



(poblacién externa almacenada).

2. Copiar los miembros no dominados de Pop en
Pknown y SPknown-

3. Remover los individuos en SPxmown Qque sean
dominados por algin miembro de SPxnown.

4. Remover los individuos en Pyown que sean
dominados por algin miembro de SPxnown.

5. Si el nimero de soluciones externas en Pynown

excede a un méaximo dado, se aplica el agrupamiento
para reducir la poblacion a ese maximo.

6. Calcular la funcién adaptabilidad de cada
individuo en Pop asi también como a los individuos de
Piown Usando procedimientos de evaluacion de
adaptabilidad del SPEA.

7. Seleccionar individuos de Pop + Pinown (union
multigrupo) hasta que el conjunto de cruzamiento esté
completo. En este trabajo, se utilizé la ruleta como
método de seleccion.

8. Aplicar Py, Pc y Pry para determinar si un individuo
es optimizado localmente o seleccionado para
cruzamiento y mutacion; en este Ultimo caso, se
aplican operadores genéticos standard.

9. Ir al paso 2 si el criterio de parada no se es
verificado.

5. ENTORNO EXPERIMENTAL

Como un caso de erstudio, se ha seleccionado el sistema
IEEE de 118 barras. [12]. De modo tal a estresar el sistema,
sus cargas activas y reactivas fueron incrementadas en
40%, haciendo al sistema un candidato adecuado para la
compensacion reactiva.

A efectos de comparacion, el conjunto Pareto generado
por el método propuesto ha sido comparado con conjuntos
Pareto generados usando cuatro métodos diferentes:

1. Esquemas de compensacion elaborados por un equipo
de ingenieros especialistas, con la aplicacion de
programas de andlisis de redes tradicionales.
(Especialista).

2. SPEA original, con poblacién inicial aleatoria. [7]
(SPEA).

3- SPEA original con inicializacion heuristica (SPEA").

4. Una version especial de SPEA con inicializacién
heuristica y el operadoir de mutacién genética
reemplazado por el algoritmo de optimizacion local.
(SPEA").

Para la obtencion de los resultados experimentales
mostrados en la siguiente seccién, se ha asumido que

a = [3. Asimismo, Nsop = 100 fue establecido como

nimero maximo de iteraciones.

Para evaluar los resultados obtenidos de los cinco
métodos, se han utilizado un conjunto apropiado de
métricas[5], debido a que ninguna métrica utuilizada
independientemente puede indicar cabalmente la eficiencia
y exactitud de los MOEAs. Las métricas usadas son:

1) Ndmero de Vectores no Dominados (N)
Esta métrica indica el nimero de soluciones en PFynoun.
Un buen conjunto PFrown deberia contar con un gran
nimero de individuos, para ofrecer asi una amplia gama
de soluciones al usuario.

(CE-38.19)

2) Relacion de Numero de Vectores No Dominados
(ONVGR)

Esta métrica denota la relacion entre el nimero de

soluciones en PFynown cON respecto al nimero de

soluciones en PFy.. Como el objetivo es obtener un

conjunto lo més semejante posible a PFyue, valores

cercanos a 1 son deseados.

3) Relacion de Error (E)
Esta relacion indica la proporcion de vectores objetivo en
PFinown que no son miembros de PFy.. De este modo,
un valor de E cercano a 1 denota una pobre
correspondencia entre PFnown Y PFiue, €Sto €S, se desea
que E tienda a 0.

4) Distancia Generacional (G)

Esta métrica es calculada en funciébn a la distancia
euclidiana (en el espacio objetivo) entre cada vector
objetivo F en PFxnown Y €l miembro més cercano en
PFiwe. Un valor grande de G indica que PFnown S€
encuentra distante a PFyue, , Siendo que G = 0 es la
situacion ideal.

5) Méaximo Error del Frente Pareto (ME)

Este valor indica la maxima franja de error que,
considerada con respecto a PFnown, , @anarca a todos los
vectores en PFyue. Se desea ME = 0.

Debido a que la mayoria de las métricas reflejan la similitud
entre el frente Pareto Optimo tedrico PFye y un frente
Pareto calculado, una buena aproximacion a PFye se
construye al reunir todos los individuos nodominados
obtenidos al unir los 5 conjuntos. En otras palabras. Para os
resultados que se presentan, PFyu,e Se aproxima por las
mejores soluciones obtenidas en todos los estudios.

6. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Las tablas | y Il presentan resultados experimentales
usando el caso IEEE de 118 barras, con valores obtenidos
por los 5 métodos utilizados. Se han seleccionado los
mejores resultados obtenidos en una corrida, siendo que las
implementacion de SPEA han llegado a una poblacion
estable, esto es, no se obtienen nuevas soluciones con
nuevas generaciones para Ngop = 100. Por otro lado, el
método propuesto debié ser detenido usando el criterio del
méximo nimero de generaciones, ya que el mismo continta
produciendo nuevas soluciones, llegando a méas de 2000
soluciones almacenadas (SPwnown). ESta se constituye en
una importante ventaja ya que da al usuario una mayor
variedad de opciones.

TABLA |
RESULTADOSEXPERIMENTALES 60 GENERACIONES DELMETODO
PROPUESTO
Métrica | Especial. SPEA SPEA+ SPEAIO P'r\/lo?)tl?gsoto
N 170 100 150 172 181
ONV
GR 0.4315 | 0.2538 | 0.3807 | 0.4365| 0.4594
E 0.2353 | 0.9500 | 0.9533 | 0.2558 | 0.2431
G 0.5702 | 0.7325 | 0.6060 | 0.5814 | 0.5431
ME | 0.0852 | 0.1040 | 0.2332 | 0.0324 | 0.0554

La Tabla | presenta resultados experimentales usando



sélamente 60 generaciones del método propuesto, mientras
que los otros métodos fueron ejecutados hasta llegar a la
convergencia. La Tabla Il presenta valores obtenidos
cuando el método propuesto completa 200 generaciones. En
ambas tablas, los mejores valores estan resaltados por un
sombreado.
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la utilizacion del mismo, tales como un conjunto de
soluciones més cercano al conjunto Pareto tedrico,
superando a todos los deméas métodos en funcién a las
métricas utilizadas, asi también como una mayor variedad
de opciones. Esta Ultima caracteristica reviste especial
importancia, ya que el ingeniero puede modificar las
restricciones de modo tal a reducir el nimero de soluciones,
seleccionando las mejores para la situacion real de interés.
Como trabajo futuro, estan siendo desarrollados nuevos
operadores genéticos especializados, de manera tal a

mejorar localmente la compensacion reactiva de un

individuo dado. Asimismo, otras posibles funciones objetivo
(tales como el margen de estabilidad de tensién) estan
siendo considerados. Finalmente, la implementacién
paralela asincrona del método usando una red de
computadoras se presenta como una interesante opcién
para lidiar con problemas de mayores dimensiones y con

TABLA |
RESULTADOSEXPERIMENTALES,200GENERACIONES DELMETODO
PROPUESTO
Métrica Especial SPEA SPEA+ spEAIO P'r\/loztl?gsoto
N 170 | 100 | 150 | 172 222
ONRVG 0.4208 | 0.2475 | 0.3713 | 0.4257 | 0.5495
E | 0.3235| 0.9800 | 0.9867 | 0.4128 | 0.1486
G | 06138 0.7635 | 0.6221 | 0.6022 | 0.5315
ME | 0.0852 | 0.0948 | 0.2294 | 0.0462| 0.0342

més cantidad de objetivos.

7. REFERENCIAS

Para las primeras dos métricas, N and ONVGR, esta
claro que el método propuesto posee el mejor desempefio,
ya que genera la més variada gama de soluciones. Este
hecho es resaltado de manera especial cuando se considera
la poblacion externa.

En la Tabla |, los conjuntos de compensaciones
elaborados por los especialistas poseen el menor valor de E,
seguido muy de cerca por el método propuesto, lo que da
una idea del buen trabajo realizado por los ingenieros; sin
embargo, con un nimero mayor de generaciones, el método
propuesto mejora sensiblemente su desempefio, reduciendo
en aproximadamente 40% su radio de error, superando a los
demés métodos, como se muestra en la Tabla Il

Los valores obtenidos segun la Distancia Generacional G
muestran los mejores resultados en ambas tablas,
generando un conjunto PFy,own MAas cercano a PFyge.

La Tabla | muestra que el método propuesto ocupa el
segundo lugar con respecto a la métrica ME, sélamente
superado por el SPEA”. Sin embargo, con un nimero mayor
de iteraciones, el método propuesto posee el menor valor de
ME (ver Tabla II).

Un hecho a ser enfatizado, finalmente, es que el método
propuesto mejora su desempefio en todas las métricas
cuando el nimero de generaciones aumenta, mientras que
los deméas métodos no presentan substanciales mejoras
luego de cierto nimero de generaciones, lo que se llama
“convergencia prematura”.

6. CONCLUSIONES

En el presente trabajo, el problema de la compensacion
reactiva de potencia es tratado por primera vez como un
Problema de Optimizacion Multiobjetivo con cuatro
funciones objetivo conflictuadas: (i) Inversion en dispositivos
de compensacion, (i) pérdidas de potencia activa, (iii)
desviacién promedio de tension y (iv) méxima desviacion de
tensién.

Para resolver el problema, se presenta una nueva
propuesta basada en el SPEA. Esta nueva metodologia
presenta varias propuestas tales como: (i) inicializacion
heuristica, (i) una técnica de optimizacion local, (i) un
criterio de parada, (iv) dos poblaciones externas y (v) un
esquema de freezing.

Para propoésitos de comparacion, el conjunto solucién
obtenido en una corrida del método propuesto se comparé
con cuatro conjuntos de soluciones seleccionadas como las
mejores de varias corridas de otros métodos.

Los resultados experimentales obtenidos usando el
método propuesto demuestran varias ventajas asociadas a
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