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ALGORITMO GENETICO ESPECIALIZADO PARA LA LOCALIZACION OPTIMA DE
CAPACITORES EN SISTEMAS DE DISTRIBUCION DE ENERGIA ELECTRICA

RESUMEN
Algoritmo

para la localizacion optima de capacitores en sistemas de
distribucion, es un problema de programacion no lineal, entera mixta (PNLIM).

Ramén A. Gallego
Profesor Titular U.T.P.
ralfonso@utp.edu.co

Entrega los puntos de localizacién, tiposy tamafios de estos, y € esquema de

control paradiferentes niveles de carga.

PALABRAS CLAVES: Algoritmos genéticos, optimizacién de sistemas.

ABSTRACT

A Genetic Algorithm for solving the optimal capacitor placement problem in
radial distribution is presented. Is a non linear integer mixed problem (NLIMP).

Antonio H. Escobar Z.
Profesor Asociado U.T.P
aescobar@utp.edu.co

Dario E. Rodas Rendén
Profesor titular U.T.P.
drodas@utp.edu.co

The algorithm obtains the placement points, types and sizes of the capacitor

banks and the control scheme.

KEYWORDS: Genetic algorithms, optimization systems.

1. INTRODUCCION

En distribucion se instalan bancos de capacitores para
compensar la potencia reactiva, reducir las pérdidas de
energia, mejorar € perfil de tension, y en menor medida,
diviar la capacidad del sistema. Surge el problema de
localizacién de bancos de capacitores para reducir los
costos de operacién disminuyendo pérdidas, la
localizacion éptima de bancos de capacitores en sistemas
de distribucion radial, debe determinar: donde ser
instalados, tipos, tamafios Yy también un esquema de
control de esos bancos para € caso de operacién en
diferentes niveles de carga y cuando se considera bancos
de capacitores variables. La funcion objetivo consiste en
minimizar los costos de operacion para un horizonte de
funcionamiento especificado y las restricciones son las
ecuaciones de flujo de carga y las restricciones de
operacion tales como los modul os de tensién de barra.

Este problema es interesante porque su modelo
matemético es un PNLIM con funcién objetivo no
diferenciable porque los costos de los bancos de
capacitores varian de forma discreta. La carga de un
sistema varia continuamente durante e dia, entretanto
esta variacion es discretizada en un ndmero determinado
de niveles de carga para que sea posible resolverlo
usando técnicas de optimizacion existentes. Por tanto, a
cada nivel de carga, se debe determinar un esquema de
control de los bancos de capacitores variables. Asi mismo
el tamafio y € punto de operacién de los bancos de
capacitores variables son variables discretas. Estos
problemas pueden ser analizados adecuadamente usando
algoritmos tales como Simulated Annealing , Algoritmos
Genéticos y Tabu Search, como son presentados en
[1,2,7]. Lalocalizacion de bancos de capacitores ha sido
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estudiado desde la década de los 60, tanto en su
modelamiento matemético [5,6], asi como el desarrollo
de técnicas de solucion. Asi, fueron propuestas técnicas
de solucion usando optimizacion clasica como
descomposicién de Benders realizando un modelamiento
matematico [5]. En los Ultimos afios fueron propuestos
algoritmos usados en problemas combinatorios y
complegjos, tales como Simulated Annealing , Algoritmos
Genéticos [1] y Tabu Search [2,7]. En este trabgjo se
presenta un algoritmo genético con estrategias Yy
operadores genéticos diferentes al agoritmo presentado
en [1] y e desempefio del algoritmo propuesto es
comparado con los obtenidos en [1,2,7].

2. FORMULACION DEL PROBLEMA

Lalocalizacion de capacitores en sistemas de distribucion
radial tiene como objetivo minimizar los costos
relacionados con las pérdidas de energia y de inversiéon
en la instalacién de los bancos para un horizonte de
operacién de T afios, manteniendo los mddulos de
tensién de las barras dentro de limites especificados. Asi,
el modelo matemético asume la siguiente forma:

minv = kg Tpi(x')+a /) (1)
i=0 k=1
sa

G (x,u)=0; i=01.,nt
H' X )#0, i=01...,nt
O#u, # u,; kOC, 6
i _ 0.
O#u, = u, ; KOG,
gque es un PNLIM con una funcion objetivo no
diferenciable y en la que nt representa un nimero de

niveles de carga en que es discretizada una curva de
duracion de carga como se muestra en la figura 1, donde
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también se asume que la carga varia de manera uniforme.
Asi, unacarga Q, esrepresentada en la siguiente forma:

Q)= 0’ (0)S0) )
en la que QlO representa el valor pico de cargay S es
un factor de discretizacion , nc es e nimero de barras
candidatas a adicion de bancos, G' (X, U ) = 0 es €
conjunto de ecuaciones de flujo de carga para un nivel de
carga i, X' son las variables de estado y las u' son las
variables de control, esto es, la potencia reactiva de los

bancos de capacitores que deben ser instalados; H' (X) #
0 representa una restriccion de operacion para €l nivel de

carga i, u,? es el tamafio de los bancos que deben ser

instalados en la barra k, uj{ €s un punto de operacion

del banco instalado en la barra k y operando al nivel de
cargai.

Figura 1. Curva de Duracion de Carga

En (1) aparece una funcion objetivo con 2 partes: 1) la
primera representa los costos debido a las pérdidas de
energia en laque T; es una fraccion de T durante el cual
el sistema opera al nivel de cargai con pérdidas p; (X' ),
siendo k. un pardmetro que representa costos de energia
($ US/KWh) y, 2) la segunda parte representa los costos

de instalacion de los bancos siendo f(u,? ) unafuncién
discreta no diferenciable.

El sistema (1) es dificil de resolver porque la funcién
objetivo no es diferenciable y presenta restricciones no
linedles, existen variables discretas y redes y
adicionalmente, presenta un fendmeno de explosion
combinatorial. El problema (1) se resuelve para dos tipos
de operacion: (1) usando bancos fijos que operan de
forma permanente en el sistema y (2) usando bancos
variables, operando con topologia diferente para cada
nivel de carga. Este Ultimo tipo de operacién es mucho
mas complicado para resolver. Para la localizacion de
bancos fijos, |os capacitores son tratados como fuentes de
potencia reactiva constantes, siendo validala relacion:
wW=d=..=u" (3)

Para €l caso de bancos variables, existe una topologia
para cada nivel de carga, por tanto para cada banco
localizado en la barra k existen nt +1 formas de

operacion, u,’C ; i =0,1,k,.. nt que deben ser encontradas,
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una para cada nivel de carga. Los tamafios de los bancos
y las capacidades de operacién para cada nivel de carga
deben satisfacer lasiguiente relacién:

O#u, #u, @

Se puede resolver adecuadamente € sistema (1) usando
un algoritmo genético. Una forma simple consiste en
identificar a cada elemento de la poblacion, una
topologia o configuracion, a través de una codificacion
de variables discretas o enteras. Las variables reales son
encontradas resolviendo un problema de flujo de carga
radial. Asi, por gemplo, una configuracion para el
problema (1) con bancos fijos puede ser un vector de
tamafio nc,U = {u;, Uyk,.. U}, en que u es una
capacidad de generacién reactiva de capacitor
permanente instalado en la barrai. En el caso de bancos
variables, una configuracion puede ser representada por
un vector ¢ = {u;, WK, U en la que uy =
{u},u’,k,.u"} esunvector de dimensién ntyu; es
un punto de operacién del banco instalado en la barrai y
operando a nivel de carga j. En la propuesta de
codificacion presentada, las variables u son discretas
porque representan una potencia reactiva generada por
los bancos de capacitores. Se puede sustituir esas
variables discretas por las variables n que representan un
nimero de bancos que son colocados en cada barra. En
este caso, los elementos del vector de codificacion son
numeros enteros. Asi, una configuracion es un espacio de
configuraciones posibles ded problema estando
adecuadamente representadas y, una vez escogida una
configuracién, es posible encontrar las otras variables del
problema (1) através de los siguientes pasos:. (1) resolver
nt + 1 problemas de flujo de carga radial, verificar s
existen violaciones de los limites de tensién para algin
de los nt +1 problemas de flujo de carga y encontrar las
pérdidas para cada nivel de carga, (2) s en € paso
anterior no existe violacién de los limites de tension en la
totalidad de los nt +1 problemas de flujo de carga,
entonces la configuracion analizada es factible, y (3) si la
configuracion es factible, se puede encontrar un valor de
lafuncion objetivo de formatrivial.

Los algoritmos genéticos, encuentran un conjunto de
configuraciones iniciales, factibles o no factibles, con una
I6gica de cada algoritmo hasta satisfacer un criterio de
parada. Un gran esfuerzo computacional de esos
algoritmos para €l caso del problema de localizacion de
bancos de capacitores se requiere en la solucién de
problemas de flujo de carga radial. En este algoritmo
puede ser necesario resolver millares de problemas de
flujo de carga, es deseable disponer de un algoritmo de
flujo de carga que searapido y confiable (robusto).
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3. EL ALGORITMO GENETICO

Se presenta las caracteristicas del algoritmo genético
usado en el problema de la localizacién de capacitores
fijos y variables. Se discuten las caracteristicas basicas
del agoritmo propuesto y sus diferencias a otras
propuestas que usan algoritmos combinatorios
(Smulated Annealing, Algoritmo Genético, Tabu
Search) para este tipo de problema. También seran
presentradas propuestas diferentes en otras partes
importantes del algoritmo, tales como la técnica de
reduccién de barras candidatas, en la determinacion de la
configuracion inicial y en € uso de los llamados
indicadores de sensibilidad. Posteriormente, es
presentada una propuesta de algoritmo genético con sus
principal es caracteristicas.

El algoritmo genético inicia el proceso a partir de un
conjunto de configuraciones (poblacion inicia) que
puede ser obtenida aleatoriamente o usando algoritmos
heuristicos constructivos simples y rapidos. En cada
iteracion es obtenido un nuevo conjunto de
configuraciones (nueva poblacién) a partir de la
poblacién corriente usando los operadores de seleccion,
recombinacion y mutacion. En cada nueva iteracion son
encontradas configuraciones de mejor calidad v,
eventualmente, en este proceso iterativo se puede
encontrar una solucion (configuracién) optima global. En
otras palabras, un algoritmo genético rediza una
blusgueda usando un conjunto de soluciones
(configuraciones) y a través de un proceso iterativo son
encontradas  nuevas  configuraciones  candidatas.
L 6gicamente, un nimero de configuraciones visitadas en
este proceso de busqueda debe ser un nimero muy
reducido de configuraciones del espacio de
configuraciones y debe existir una estrategia adecuada
para visitar las configuraciones més atractivas. Se
presenta en forma separada, las principales caracteristicas
del algoritmo genético propuesto y en cada caso se
realiza un andlisis comparativo con otras investigaciones
gue usan agoritmos combinatorios para € problema de
localizacion de capacitores.

3.1 Representacion y Codificacion del Problema.

Para una propuesta de solucién o configuracion, el
problema (1) se reduce a verificar la factibilidad y
cadidad de la solucion encontrada. La factibilidad es
verificada a través de la solucion de un problema de flujo
de carga radia que adicionamente calcula las pérdidas
del sistema eléctrico. Tipicamente el sistema eléctrico es
discretizado en 3 niveles de operacién, por tanto, analizar
una propuesta de solucién consiste en resolver 3
problemas de flujo de carga radial. Una funcion objetivo
puede ser facilmente encontrada conociendo las pérdidas
en los 3 niveles de carga obtenidas de la solucién del
flujo de carga radial, asi como la propuesta de solucion
que especifica el nmero de barras con adicién de bancos
de capacitores y € nimero de bancos que debe operar en
cada barra para cada nivel de carga. Sin embargo, aln
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debe ser especificada una codificacién usada para
representar una propuesta de solucién o configuracion.

Una propuesta para e problema de localizacién de
capacitores debe especificar las barras escogidas para la
localizacién de capacitores, el nimero que deben ser
colocados en cada barra seleccionada y € numero de
ellos que deben estar operando en cada nivel de carga. La
literatura especializada analiza solamente 3 niveles de
carga. Asi, sea n, € ndmero de barras candidatas para
localizaciéon de capacitores, entonces una configuracion
es representada por un vector de tamafio 3x n, . Un
elemento de una configuracion indica € ndmero de
bancos de capacitores que deben estar operando en una
barra a un determinado nivel de carga.

La codificaciébn méas adecuada para representar una
configuracion del problema es una codificacion decimal
0 entera, esto es, respetando la naturaleza de variable
entera que representa los bancos de capacitores. Por
tanto, cada elemento de una configuracion es un nimero
entero representando un ndimero de bancos de capacitores
que esta operando en una barra para un determinado nivel
de carga.

Con la codificacion decima propuesta resulta simple
determinar una funcion objetivo de cada configuracion,
pero se debe modificar la forma de trabgo de los
operadores de recombinacion y mutacion. Asi, en este
trabajo es descartado € uso de la codificacion binaria,
muy usada en otras aplicaciones de algoritmos genéticos.

32 Funciones del Algoritmo Genético

3.2.1 Poblacion

Existen 2 aspectos que deben ser especificados. El
tamafio de la poblacion n, y la forma en que es
determinada la poblacién inicial. El tamafio debe ser
escogida tomando en cuenta e tamafio del problema y
otros pardmetros genéticos, como la tasa de
recombinacion y tasa de mutacién. En € caso del
problema de localizacion de capacitores, € tamafio del
problema esta relacionado con € nimero de barras del
sistema o0 el nimero de barras candidatas a localizacion
de capacitores.

La poblacion inicial puede ser encontrada de varias
formas. Totalmente aleatoria, aeatoriamente controlada o
usando algoritmos heuristicos constructivos rapidos.
Aleatoriamente significa escoger para cada barra
candidata un nimero de bancos de capacitores entre cero
y un ndmero maximo de bancos permitidos. Una
estrategia de este tipo colocaria muchos bancos de
capacitores en muchas barras candidatas. Tipicamente, en
problemas de localizacion de capacitores, las mejores
soluciones son obtenidas con localizacién de capacitores
en un nimero reducido de barras. Por tanto una estrategia
aleatoriamente controlada es potencidmente més
atractiva. En esta estrategia, para cada configuracién, se
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debe escoger primero un nuimero reducido de barras y
solamente en esas barras son localizados un nimero de
bancos de capacitores, entre los limites permitidos.

Otra propuesta: encontrar una poblacién inicial usando
un agoritmo heuristico constructivo répido. Las
investigaciones sobre la utilizacion de agoritmos
combinatoriales aplicados a problemas de ingenieria
generan una poblacién inicial con estrategias diferentes
de esquema aleatorio [6,15]. Entretanto, en la presente
investigacion la generacion de la poblacién de manera
aleatoriamente controlada presenta excelentes resultados.

3.2.2 Seleccion

Consiste en determinar e nimero de descendientes que
debe generar cada una de las configuraciones candidatas
de poblacion actual. Una seleccion es realizada tomando
en cuenta e valor de la funcion objetivo, o su
equivalente, de las configuraciones de poblacion actual.
Sin embargo la seleccién puede ser redizada de varias
formas diferentes y constituye uno de los dos operadores
o funciones mas importantes de algoritmo genético [9].
Algunas de las propuestas mas importantes para
implementar la seleccion, presentadas en la bibliografia
especializada son: (1)seleccion proporciona, (2)
seleccidn usando escalonamiento, (3) seleccidn basada en
ordenamiento y (4) seleccion basada en juego. En este
trabgjo fue escogida una seleccién basada en juego
debido a su facilidad de implementacion y al excelente
desempefio presentado en otras investigaciones.

En seleccion basada en €l juego, €l médulo de lafuncion
objetivo de las configuraciones no son cruciaes, siendo
importante apenas los valores relativos. La seleccion es
realizada en n, juegos para una poblacion de tamafio n,.
En cada juego son escogidas aeatoriamente  ny
configuraciones que deben participar siendo la ganadora
la configuracién que posea una funcidn objetivo de mejor
calidad. Asi después de n, juegos €l proceso de seleccion
es terminado. Légicamente, las mejores configuraciones
deben recibir un mayor nimero de descendientes y deben
ser ganadores de los juegos en que fueron escogidos
aleatoriamente para participar. Esta estrategia elimina las
desventgjas de la seleccion proporcional como es la
aparicion de superconfiguraciones (al inicio del proceso)
o configuraciones uniformes (fina del proceso), y
también e problema debido a un ndmero de
descendientes no entero. La seleccién basada en juego
encuentra un nimero entero de descendientes para cada
configuracién de la poblacion actual.

3.2.3 Recombinacion

Terminada la seleccion se debe proceder a la
recombinacion o cruce. Una recombinacion consiste en
escoger dos de las configuraciones con derecho a generar
descendientes y proceder a cruzar esas configuraciones
para producir dos nuevas configuraciones candidatas.
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Una recombinacion puede ser realizada de varias formas

diferentes: (1) recombinacion simple o de un punto, (2)
recombinacion en dos puntos, (3) recombinacién
multipunto y (4) recombinacion uniforme

La recombinacion usada en esta investigacion fué de
punto simple. Sin embargo, fue implementada una forma
especializada de recombinacion. El vector que representa
una configuracion fue separado en tres partes, una para
cada nivel de carga. Asi, en la recombinacion, las partes
corresponden a cada barra y una configuracion debe ser
revisada totalmente para un Unico descendiente como
muestra la figura 2. En la figura son mostradas dos
configuraciones de un sistema de cinco barras y tres
niveles de operacion que deben ser recombinadas. Asi, se
debe generar un nuimero aleatorio entre 1 y 4 para
encontrar € punto de recombinacién. En la figura fue
escogido el nimero 2y, por tanto, los bancos localizados
en las barras 1 y 2 para los 3 niveles de carga deben ser
analizados de nuevo para un Unico descendiente y lo
mismo acontece con las barras 3,4 y 5 como se muestra
en la figura 2. Esta implementacién se debe al hecho de
que existe una relacion directa entre el nimero de bancos
en cada barra para cada nivel de carga.

El nimero de bancos disminuye para cada nivel de carga
inferior. Si la propuesta presentada no lo toma en cuenta
pueden aparecer muchas configuraciones no factibles.

También, para implementar la recombinacion, se debe
escoger unatasa de recombinacion, fi.

*: Punto de Recombinacion.
Nivel 1deCarga Nivel 2decarga Nivel 3 de Carga
Barra
1 2 34512 3 45 12 3 45

41 3| 2| 2|,0|4|3[1|1{0[3[3[1]0]0

31 1{1]4)3|10|1f221[0]1]2

3] 1) 2({2]0f3]1f1]1)0f[2]1({1)0(0
Figura 2. Una Recombinacién Genética.

3.2.4 Mutacién

Una vez implementada la recombinacién, se debe realizar
una mutacién en las configuraciones candidatas para
congtituir una nueva poblacion. Una mutacion en
codificacion binaria, consiste en escoger un elemento de
la configuracion y cambiar el valor de 0 a1 o viceversa.
Para otros tipos de codificacién generamente es posible
definir otras aternativas de mutacion. Asi, por gemplo,
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en codificacion decimal, se puede definir una mutacion
simple o mltiple. Por ggemplo, si una configuracién esta
en forma de codificacién decimal y fue escogida para
mutacion con un valor actual de 4, entonces una
mutacién simple produce una mutacién del valor 4 hacia
el 3 0 e 5 De manera similar, se puede definir una
mutacion doble o triple que debe producir una variacion
mayor del valor actual 4 para 6 o 7 en caso de incremento
o hacia2 01 parad caso de decremento.

En esta investigacion es usada una codificacion decimal y
una mutacién simple presenta excelentes resultados.
Asociado con la mutacion, se debe escoger una tasa de
mutacién A, que determina el nimero de elementos de
una configuracion que debe ser sometida a mutacion. La
literatura especializada recomienda valores de i, en €l
intervalo de [0.001 - 0.050] mutaciones por bit.

Para la codificacién propuesta, una mutacion debe ser
realizada tomando en cuenta problemas de no factibilidad
de las configuraciones que puedan ser encontradas. Por
giemplo, suponga que el maximo ndmero de bancos que
pueden ser localizados en una barra es igual a 4. Usando
la primera configuracién generada después de la
recombinacion de la figura 2 puede acontecer casos
especiales como los siguientes:(1) si la posicién 11 del

vector con nf =3 (3 bancos localizados en labarra 1 con

nivel de carga 3) fue escogida para mutacion y una
decision deatoria para reducir un banco entonces

tenemos que nf’ =2 y esta mutacion seria considerada

. .y . 1
normal, (2) si una posicion nimero 2 del vector con #n;,

=3 (3 bancos en la barra 2 con nivel de carga 1) fuera
escogida para mutacién y la decision es reducir un banco

entonces né = 2y, simultaneamente, se debe hacer nﬁ =

2y ng’ = 2 en las posiciones 7 y 12 porque los niveles
de carga inferiores no pueden tener un niimero de bancos
mayor que en € nivel de carga mas elevado, (3) s la
posiciéon nimero 1 fuera escogida entonces la Unica
opcion es reducir € nuimero de bancos porque se

encuentra en el limite superior, asi tenemos que nl1 =3

=> nf = 3, (4) de manera parecida, si fuera escogida una
posicién 8 del vector la Gnica opcidn es aumentar bancos
para n§ =1. Existen ademas otras opciones que pueden

ser consideradas. El aspecto crucial de esta propuesta de
mutacion es que se debe evitar, en la medida de lo
posible, una generacién de configuraciones candidatas no
factibles.

También, se debe escoger un criterio de parada. En €
problema de localizacion de capacitores, una parte del
algoritmo que precisa de mayor esfuerzo computacional
es determinado por la funcién objetivo que exige una
solucion de 3 problemas de flujo de carga radial para
evaluar una funcién objetivo de una configuracion de la
poblacion. Asi, el nimero maximo de problemas de flujo
de carga resuelto debe hacer parte del criterio de parada.
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En €& adgoritmo no fueron implementadas otras
estrategias muy usadas por otros investigadores para
resolver el problema de localizacién 6ptima de bancos de
capacitores en sistemas de distribucién radial. Esas
estrategias son las siguientes: (1)generacion de poblacion
iniciadl de forma adeatoria o usando un algoritmo
heuristico constructivo, (2) uso de indicadores de
sensibilidad y (3) una solucion del Atamafio del problema
@ Generacion aleatoria de poblacion inicial es usada en
[3] pero esa propuesta genera configuraciones de pobre
calidad y, como consecuencia, €l esfuerzo computacional
debe ser mayor para encontrar soluciones de buena
calidad. De otro lado, € uso de algoritmos heuristicos
constructivos es una idea muy interesante, sin embargo
serd necesario un mayor esfuerzo computacional para
generar esas configuraciones de calidad. En [10] fue
usada esa idea, pero para un algoritmo Tabu Search que
aprovecha mejor ese tipo de informacién lo que no ocurre
con € algoritmo genético. Los indicadores de
sensibilidad, usando relaciones mateméticas aproximadas
para identificar barras atractivas para la localizacion de
bancos, fueron usadas en [2,3] para reducir el nimero de
barras candidatas a localizacion de bancos de capacitores.
Esta propuesta pretende disminuir la complejidad del
problema disminuyendo & nimero de variables y, por
tanto, €l espacio de configuraciones del problema, mas
cuando se calcula usando Unicamente una configuracion
base y un Unico nivel de carga, esta propuesta puede
llevar agruesos errores eliminando del conjunto de barras
candidatas, barras que hacen parte de la topologia 6ptima,
como acontece en [2]. El Asizing problem@consiste en
determinar una toplogia dptima de localizacién de bancos
paralos niveles de cargaintermedios cuando es conocido
el nimero de bancos para un nivel de carga elevado. Esta
dificultad aparece cuando se resuelve un problema
usando métodos exactos de optimizacion y también
cuando se usa, por gemplo, un agoritmo Tabu Search
como ocurre en [10]. En el agoritmo genético este
problema se resuelve de una forma trivial. Por otro lado,
un algoritmo de Simulated Annealing, como se presenta
en [1], generdmente precisa de un esfuerzo
computacional mayor para encontrar soluciones de
calidad equivalente a las encontradas usando algoritmos
combinatorios.

4 ALGORITMO GENETICO PROPUESTO

El algoritmo genético desarrollado puede ser resumido en
los siguientes pasos:

4.1. Determinacion de la Poblacion Inicial

Generar una poblacion inicial de tamafio n, Cada
configuracién es generada de forma aleatoria controlada,
esto es, se escoge un nimero reducido de barras, n,
donde son localizados bancos, tipicamente alrededor del
10% de las barras. Para cada barra seleccionada es
escogida , también de forma aleatoria, un nimero de
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bancos entre [1, Nyl Siendo Ny € Ndmero maximo de
bancos que puede ser localizado en cada barra. Esta
propuesta toma en cuenta €l hecho que en las topologias
Optimas apenas en un nimero reducido de barras son
lacalizadas bancos de capacitores.

4.2. Calculo de la Funcién Objetivo.

Para la poblacion actual, se encuentra una funcion
objetivo de cada una de las configuraciones de poblacion.
En este paso, para cada configuracion de poblacion , se
debe resolver 3 problemas de flujo de carga radial. Se
debe actualizar la probable solucién.

4.3. Seleccion

Usando una seleccion basada en juego, implementarla,
esto es, encontrar un nimero de descendientes de cada
configuracion. En este proceso las configuraciones no
factibles (violacion de limites de operacion) son
descartadas. Es implementada esta estrategia porque
raramente aparecen configuraciones no factibles. Esto
acontece porque el problema es de operacion, esto es, una
topologia inicial sin bancos ya es factible y la
localizacién de bancos, cas siempre mejora esas
condiciones de operacion.

4.4. Cruzamiento

Implementar un cruzamiento simple tomando en cuenta
la estrategia propuesta anteriormente (ver Figura 2), esto
es, los bancos localizados en una barra para todos los
niveles de carga deben ser revisados para un Unico
descendiente.

4.5. Mutacion

Implementar una mutacién simple, esto es, se escoge
aleatoriamente una posicion para mutacion y, también
aleatoriamente, se decide aumentar o disminuir €l nimero
de bancos en una unidad. Adicionalmente, se debe tomar
en cuenta los limites del nimero de bancos que pueden
ser adicionados en una barra'y que €l niimero de bancos
instalados para un nivel de carga intermedio no puede ser
superior a los bancos instalados en € nivel de carga més
elevado, como fue anteriormente analizado.

4.6. Criterio de Parada

Parar el proceso cuando uno de los dos siguientes
criterios se satisface: (1) s e nimero de problemas de
flujo de carga sobrepasa una cifra previamente
especificada o (2) si una probable solucion no mejora en
un nimero especificado de generaciones.
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5. PRUEBAS EXPERIMENTALES

Por razones de espacio no se adjuntan resultados pero la
metodologia se probé en un sistema de 9 barras [7], en
otro sistema de 69 barras [5], otro mas de 33 barras[7]

6. CONCLUSIONES

El algoritmo genético presentado encuentra facilmente
las mejores soluciones para los sistemas probados.
Particularmente e algoritmo presentado encuentra
soluciones de mejor calidad que el algoritmo genético
presentado en [2]. En relacion a agoritmo Tabu Search
presentado en [10] e algoritmo genético encuentra
précticamente las mismas soluciones con la ventgja de un
menor esfuerzo computacional y una mayor diversidad
de soluciones sub - éptimas. Es sorprendente verificar la
gran cantidad de soluciones sub - Optimas que presentan
todos los sistemas probados. El uso de indicadores de
sensibilidad para reducir el nimero de barras candidatas
con la finalidad de reducir la complejidad del problema
puede frecuentemente eliminar soluciones Optimas o sub
- Optimas en €l problema de localizacién de capacitores
en sistemas de distribucion radial. Esta estrategia, tipica
en investigaciones de este tipo de problema fue evitado
en el presente trabgjo
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