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Resumen

La Planificacibn de la Expansion del Sistema de Transmision (TNEP) es una actividad
esencial para garantizar que el sistema de energia eléctrica pueda satisfacer la demanda
futura al minimo costo cumpliendo restricciones técnicas y ambientales. El actual desafio para
llevar a la practica cualquier metodologia de TNEP es la complejidad computacional derivada
del tamafio de los sistemas de transmision y el alto nimero de lineas candidatas para la
expansion, lo que resulta en espacios de busqueda grandes, y por ende tiempos de
computacién inmanejables. Por lo tanto, en este trabajo se propone una metodologia basada
en la Reduccion del Espacio de Busqueda (SSR) utilizando algoritmos de agrupamiento, para
producir un subconjunto o grupo de lineas candidatas en el cual idealmente se encuentre la
solucion 6ptima. Se compara el desempefio de los algoritmos no supervisados tales como
Kmeans, PAM y CLARA, considerando como método de agrupamiento al criterio de
sobrecarga, de costo-beneficio y de minimo esfuerzo. Para validar que el subespacio de
bldsqueda contenga la solucién éptima se usa como técnica de optimizacién la metaheuristica
hibrida Improved version of DE-PBILc hybrid metaheuristic (IDE-PBILc). Finalmente, la
metodologia es aplicada a cuatro sistemas eléctricos de prueba de distintas escalas, el
sistema Garver de 6 barras, |IEEE de 24 barras, IEEE de 118 barras modificado e IEEE de
300 barras modificado, obteniendo una reduccion significativa del tiempo de procesamiento,
12.05%, 98.85%, 78.81% y 95.76% respectivamente, producto de la reduccién de la
complejidad computacional. También se comprueba que la solucién éptima es parte de los

subespacios obtenidos para cada uno de los sistemas de prueba.

Palabras clave del autor: reduccion de espacio de busqueda, planificacién de la expansion
del sistema de transmisién, modelo AC, metaheuristica, MINLP no convexa
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Abstract

Transmission Network Expansion Planning (TNEP) is an essential activity to ensure that the
electric power system can meet future demand at the lowest cost while meeting technical and
environmental constraints. The current challenge for implementing any TNEP methodology is
the computational complexity derived from the size of transmission systems and the high
number of candidate lines, which results in large search spaces and therefore unmanageable
computation times. For that reason, in this work, we propose a methodology based on Search
Space Reduction (SSR) using clustering algorithms to produce a subset or group of candidate
lines in which the optimal solution is ideally found. The performance of unsupervised
algorithms such as Kmeans, PAM, and CLARA is compared, considering the overload, cost-
benefit, and least effort criteria as clustering methods. To validate that the search subspace
contains the optimal solution, the Improved version of DE-PBILc hybrid metaheuristic (IDE-
PBILc) is used as an optimization technique. Finally, the methodology is applied to four
electrical test systems of different scales: the 6-bus Garver system, the 24-bus IEEE system,
the modified 118-bus IEEE system, and the modified 300-bus IEEE system. This results in
significant reductions in processing time, 12.05%, 98.85%, 78.81%, and 95.76%, respectively,
due to the reduction in computational complexity. It is also verified that the optimal solution is
part of the subspace obtained for each of the test systems.

Author Keywords: search space reduction, transmission network expansion planning, AC

power flow, metaheuristic, nonconvex MINLP
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1. Nomenclatura

indices y conjuntos

A

m

Xn

Lj
Géptimo
G2q4

GLoptimas

Funciones

f

PV, 0)™

Q(v.e)m

SC,
CB,
oL
SSE
ED

CH

Conjunto de los nodos de carga.
m-ésima barra.

L-ésima linea candidata.

Conjunto de enteros.

indices de las barras.

Conjunto universo de datos.

Grupos de datos.

n-ésimo dato.

Indices de elementos pertenecientes a D.
Grupo 6ptimo global.

Grupo 6ptimo local de un criterio bidimensional.

Grupo de lineas candidatas 6ptimas.

Funcién de costo polinémico de las inyecciones de potencia activa y reactiva
de los generadores del Sistema Eléctrico de Potencia (SEP).

Potencia activa que sale de la m-ésima barra.
Potencia reactiva que sale de la m-ésima barra.

Costo de construccion de las lineas de transmision, operacion vy
compensacion.

Valor del criterio de sobrecarga para la L-ésima linea candidata.
Valor del criterio de costo beneficio para la L-ésima linea candidata.
Valor del criterio de minimo esfuerzo para la L-ésima linea candidata.
Suma de errores cuadrados.

Ecuacion de diferencias.

Ecuacion del indice de Calinski-Harabasz.

Félix Sebastian Gonzalez Cantos
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Gap Ecuacion del indice Gap-statistic.

Sil Ecuacion del coeficiente de la silueta.

Parametros

ay Costo de la potencia activa no suministrada

ay Costo de la potencia reactiva no suministrada

¥1 Constante de penalizacion de uso de generadores ficticios (107)
Cjt Costo de inversion de construccion de la linea entre los nodos j y .
Cop Costo operativo.

VIV Magnitud de voltaje maxima y minima.

0/0 Angulo de voltaje maxima y minima.

S Potencia compleja.

S Limite de flujo de potencia aparente.

X Maximo numero de circuitos entre las barras jy I.

cr Costo de inversion de construccion de L-ésima linea.

X Impedancia en serie de la L-ésima linea.

R, Resistencia en serie de la de L-ésima linea.

d Dimensiones de agrupamiento de datos.

N Numero de datos en el conjunto universo.

N, Numero de lineas candidatas.

N, Numero de ensayos de AC-OPF realizados.

n1/n; Valor inicial de carga e incrementos de carga en los N, ensayos de AC-OPF
N, Numero de algoritmos de agrupamiento

Ng Numero de criterios de agrupamiento de lineas candidatas

N, Numero de mecanismos de determinacion del nimero de grupos candidatos
Variables

Félix Sebastian Gonzalez Cantos
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Tp
To
|4

0

Sdesde/Shacia

Pg

Qe
Pp
Qp
Xjy
SL

YL
K

auxi/aux;
TT.agr
Tagr

TAC—OPF

Potencia activa no suministrada

Potencia reactiva no suministrada

Magnitud de voltaje.

Angulo de fase de voltaje.

Potencia aparente por las ramas en ambos terminales.
Potencia activa generada en la barra.

Potencia reactiva generada en la barra.

Potencia activa demandada en la barra.

Potencia activa demandada en la barra.

Linea candidata entre las barras j y I.

Potencia compleja por la L-ésima linea candidata.
Susceptancia en serie de la L-ésima linea.
Numero de grupos.

Centroide del k-ésimo grupo.

Disimilaridad entre los elementos iy j.

Variable booleana que indica si los elementos i y j pertenecen al mismo grupo

0 no, 1y 0 respectivamente.
Suma de cuadrados entre grupos.

Suma de cuadrados dentro de cada grupo.

Suma de cuadrados dentro del b-ésimo conjunto de datos.

Estimado de la desviacion estandar entre grupos.

Distancia promedio entre el elemento x,, y los elementos del grupo que lo

contiene.

Distancia promedio entre el grupo que no contiene al elemento x,, y este.

Variables auxiliares.
Tiempo de total de agrupamiento de datos.
Tiempo de agrupamiento de datos.

Tiempo que tarda realizar las N, pruebas de AC-OPF.

Félix Sebastian Gonzalez Cantos
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Tnec Tiempo que tarda el mecanismo de determinacion de niumero de grupos.
T; Tiempo de procesamiento de la heuristica.
Trotal Tiempo total de procesamiento.

12
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2. Introduccioén

El sistema de transmision de energia eléctrica es fundamental para el aprovisionamiento del
servicio eléctrico, su principal objetivo es el de interconectar al sistema de distribucién con las
centrales de generacion eléctrica [1]. Debido al incesante incremento de la carga es necesario
planificar la expansion del sistema de transmisién con miras a satisfacer la demanda a largo
plazo y al menor costo posible, esto se logra a través de la adicion y/o repotenciacion de
lineas en el sistema [2], [3]. La técnica de obtener la cantidad, momento en el que construir y
la ubicacion 6ptima de las lineas a afiadir se denomina TNEP [4]. Esta planificacion debe
considerar la de confiabilidad y seguridad del suministro eléctrico, sin embargo, esto es un
gran reto por la incertidumbre en el crecimiento de la carga, la variabilidad de la generacion
[5] y la complejidad computacional derivada del incremento de tamafio de los sistemas de
transmision [4]. En este documento se considera a la solucién 6ptima de la TNEP como el
conjunto de lineas que minimiza los costos totales de inversion garantizando el aspecto
técnico y economico de la operacion presente y futura del SEP.

Para obtener de forma sistematica la solucion éptima a la TNEP se han desarrollado modelos
matematicos que consideran subgrupos de variables del problema y que en conjunto con el
modelamiento de flujos de potencia dictan la complejidad de su resolucion [4]. Entre las
variables se consideran variables deterministicas y estocasticas, cuyo modelamiento
presenta un alto grado de incertidumbre. Entre las variables deterministicas se hallan los
parametros eléctricos de las lineas candidatas y de las centrales de generacion eléctrica
operativas y futuras. En cambio, entre las variables estocasticas se encuentran la insercion
de energias renovables a la red; el costo y disponibilidad de recursos primarios para la
generacién; la demanda energética y la distribucion del flujo de potencia por el sistema [4]. El
modelamiento de los flujos de potencia es de gran importancia ya que permite analizar el
comportamiento del sistema y su operacién ante condiciones especificas de generacion y
demanda.

Existen diversas formas de modelar los flujos de potencia, en [6] se indica que existen dos
categorias flujos AC y DC, siendo el modelo DC mas rapido y sencillo pero menos preciso.
Por lo que la seleccion del modelo dependera de la precision, capacidad computacional y
pardmetros relevantes para el estudio [7]. Al utilizar el modelo AC este puede ser resuelto
mediante algoritmos clasicos como la programacion lineal [8], Programacién Lineal Entera
Mixta (MILP) [9], [10], [11], [12] y Programacion No Lineal Entera Mixta (MINLP) [13] y
mediante algoritmos no clasicos como la descomposicién de Benders [14] y la teoria de
juegos [15]. En caso de utilizar MINLP la resoluciéon es un problema de tipo Polinémico No
Determinista Completo (NP-Hard) que presenta la particularidad de que su tiempo de
computo crece exponencialmente en funcién del nimero de lineas candidatas [2], [5]-

Para solventar el problema computacional de la TNEP en [9]y [10] se aplica SSR que segun
[16] es una técnica que analiza las caracteristicas del espacio de posibles soluciones,
empleando muestras y mineria de datos, con la finalidad de agrupar las posibles soluciones
en subespacios, a partir de dicho proceso se encuentra un grupo dentro de un subespacio
gue contiene la solucién éptima simplificando asi el proceso de optimizacion, ya que se lo
realiza a un subconjunto del espacio en vez de a todo el conjunto de soluciones posibles [17],
[18]. Entre las herramientas que pueden ser empleadas para reducir el espacio de busqueda
se encuentran los algoritmos de aprendizaje automatico. Que se dividen en dos categorias

Félix Sebastian Gonzalez Cantos
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principales los de aprendizaje supervisado, que requieren la categorizacion manual de datos;
y los de aprendizaje no supervisado, donde el algoritmo automaticamente detecta patrones
en el conjunto de datos [19]. Entre los algoritmos de aprendizaje no supervisado se encuentra
el algoritmo Kmeans, que esta disefiado para categorizar datos en k grupos empleando
muestreo aleatorio mediante la asignacion fortuita de centroides [20].

Por lo que en este trabajo se presenta una metodologia computacional para reducir el tiempo
de solucion de la TNEP considerando un modelo de MINLP no convexo mediante el
agrupamiento de las lineas en base a los criterios de sobrecarga, costo-beneficio y minimo
esfuerzo. Se abordara al problema de TNEP sin considerar la incertidumbre de las variables
estocasticas al suponer que dichos valores son deterministicos. Finalmente, para evaluar la
validez de los algoritmos de agrupamiento se los aplicara en sistemas de gran escala como
los sistemas de prueba IEEE de 300 barras e IEEE de 118 barras y sistemas de pequefiay
mediana escala como el sistema Garver de 6 barras e IEEE de 24 barras. La aplicacion de
varios algoritmos tiene el fin de comparar su rendimiento en funcién de la escala del sistema
de prueba, de esta manera se aguarda reducir el tiempo computacional y encontrar un
algoritmo y criterio de agrupamiento 6ptimo para cada sistema analizado.

3. Revision de la literatura

En la literatura se encontraron distintos enfoques para la solucién del problema de TNEP
entre ellos se encuentra la aplicacion de algoritmos de aprendizaje no supervisado a partir de
modelos metaheuristicos como [14] y [15] que utilizan el algoritmo de descomposicion de
Benders y teoria de juegos respectivamente. En [14] se propone un modelo de expansién de
la transmision multi-anual considerando la congestion, se utiliza el algoritmo de
descomposicién para dividir al problema de TNEP en dos subproblemas, uno referente a la
seguridad y otro a la congestién, a partir de los resultados se establece que el método
presenta dificultades de convergencia debido a la naturaleza no convexa del TNEP pero
presenta buen rendimiento al resolver el problema modelando el flujo de potencia del SEP
mediante flujos DC. Finalmente, en [15] se propone la aplicacién de la teoria de juegos para
el problema de planificacion de la expansion de generacion y transmision (GTEP) en un
mercado eléctrico descentralizado, se evalta el problema mediante dos modelos de dos
niveles, uno para el operador del sistema de transmisiébn y otro para las empresas
generadoras, donde en el segundo nivel se plantea un juego de Stackelberg obteniendo
resultados positivos en un modelo de tres barras, aun asi en la literatura no se presenta un
caso de aplicacion a sistemas de gran escala.

También es posible aplicar modelos matematicos clasicos para la resolucion del problema de
TNEP entre estos se encuentran la programacion lineal [8], programacion no lineal [21], MILP
[9], [10], [11], [22] y MINLP [13]. En [8] se presenta un algoritmo de solucién al problema de
TNEP en base a un algoritmo genético y programacion lineal para un sistema con mercado
eléctrico completamente descentralizado donde la solucién éptima involucra la division justa
de costos de operacion e inversion para la construccion de las lineas, a partir de los resultados
se determina que la inversion total es menor que con métodos tradicionales pero no se
consideran factores técnicos como la confiabilidad de la respuesta y el modelo de flujos de
potencia es el tipo DC. En [21] se plantea el uso de optimizacion no lineal, en base al modelo
DC de flujos de potencia, para resolver el problema de TNEP considerando variables
estocasticas, el modelo se aplica al sistema de transmisién de Alemania mostrando que esta
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metodologia puede ser aplicada a problemas de TNEP de gran escala, pero los requisitos
computacionales son altos debido a la no linealidad del problema.

En [11] se utilizan flujos AC y se modela al problema de GTEP mediante MILP considerando
multiples perfiles de demanda con resolucion horaria, para solventar los retos
computacionales se aplica la descomposicién de Benders obteniendo como resultado que el
algoritmo puede resolver el problema en 15 dias de coOmputo para la planificacion de los
préximos 20 afos del caso de estudio planteado por el Comité de Confiabilidad Eléctrica de
Texas (ERCOT). En [13] se propone un modelo MINLP no convexo de dos etapas para la
TNEP, la primera consiste en la seleccién de lineas que minimicen el costo operacional y de
inversion y es resuelto por una metaheuristica. La segunda etapa se encarga principalmente
del problema operativo que es resuelto mediante la formulacion AC de flujo de potencia
Optimo considerando contingencias. Para la primera etapa se comparan cuatro
metaheuristicas donde IDE-PBILc obtiene los mejores resultados, sin embargo, su tiempo de
resolucion se incrementa en funcién del nimero de lineas candidatas, pasando de 13 minutos
en el sistema IEEE de 118 barras a 1.9 horas en el sistema IEEE de 300 barras.

Es por esto que para solventar el problema computacional y reducir el tiempo de
procesamiento se propone el uso de técnicas de SSR que en [9], [10] y [12] han brindado
buenos resultados. En [9] se utiliza un modelo AC de flujos de potencia aplicando SSR para
reducir el nimero de lineas candidatas en un problema multi etapa que considera
contingencias para la planificacion, obteniendo resultados satisfactorios como que el tiempo
computacional para la obtencion de las lineas 6ptimas del modelo de 24 barras evaluado se
redujo de 13 dias a 10 minutos, en comparacién con el tiempo de calculo computacional de
analizar el comportamiento de todo el espacio de busqueda. En [10], se aplica el algoritmo
Kmeans para el agrupamiento de las lineas candidatas en base a tres criterios de clasificacion
determinando que el criterio de agrupamiento Optimo depende de la escala del sistema.
Finalmente, en [12] se consideran lineas candidatas de alto voltaje en DC y AC para el
problema de TNEP en el sistema eléctrico del sur de Brasil, concluyendo que la aplicacion de
SSR permiti6 obtener la solucién 6ptima y reducir el tiempo de céalculo en un 85.9%, con
respecto a considerar el espacio completo.

Se emplearon tres algoritmos de agrupamiento para la SSR, entre ellos Kmeans fue aplicado
en todos los sistemas ya que en [10] fue implementado de manera exitosa para la reduccion
de espacio de busqueda en el problema de TNEP, sin embargo se utilizé el mecanismo de
inicializacién tradicional, que incrementa el tiempo de convergencia del algoritmo [22] y para
la determinacién del nimero de grupos se empled el método del codo, que presenta cierta
subjetividad en su interpretacién. Debido a la presencia de valores extremos en algunos
criterios de agrupamiento unidimensionales y todos los criterios bidimensionales se propone
la implementacién de los algoritmos Clustering LARge Application (CLARA) y Partitioning
Around Medoids (PAM) para el agrupamiento de datos en los sistemas Garver e IEEE de 24
barras y para los en los sistemas de IEEE de 118 e IEEE de 300 barras se propone el uso de
CLARA. En [23] se comparan los tres algoritmos de agrupamiento propuestos, en conjuntos
con un gran namero de datos, a partir de los resultados se indica que CLARA y Kmeans
producen mejores o iguales resultados y en un menor tiempo de procesamiento que PAM,
mientras que CLARA obtiene mejores indicadores que Kmeans, sin embargo lo hace en un
mayor tiempo de procesamiento. Resultados similares se presentan en [24] donde en bases
de datos de similares proporciones a las de los sistemas de IEEE de 300 y 118 barras CLARA
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produce mejores resultados que PAM y Kmeans en un tiempo comparable, siendo Kmeans
la que peores resultados produce, sin embargo a escalas de datos proporcionales a las
encontradas en los sistemas de 6 y 24 barras PAM produce mejores resultados que Kmeans
y CLARA y en un tiempo menor a CLARA pero superior a Kmeans. Finalmente, en [25] se
concluye que a mayor cantidad de datos a clasificar y mayor nimero de grupos, el tiempo de
convergencia de PAM presenta un crecimiento exponencial, a diferencia de CLARA que es
lineal.

En base a la revision de la literatura se ha determinado que actualmente se carece de
articulos académicos que evallen el rendimiento de varios algoritmos de agrupamiento para
reducir el espacio de busqueda en el problema de TNEP y que comparen los criterios de
agrupamiento en sistemas de diversas escalas, utilizando el modelo AC-OPF y resuelto
mediante MINLP no convexo para el modelamiento del sistema y para la seleccién de las
lineas candidatas 6ptimas para el TNEP la metaheuristica IDE-PBILc, por lo que en este
articulo se propone:

e Adaptar los sistemas Garver 6, IEEE de 24 barras, IEEE de 118 barras e IEEE de 300
barras para la aplicacién de SSR.

e Comparar el tiempo de resolucién de la metaheuristica IDE-PBILc con el espacio de
bdsqueda completo y con el espacio de busqueda reducido.

e Proponer un mecanismo, criterio y algoritmo de agrupamiento éptimo para la SSR de
acuerdo con el tamafio del sistema.

De esta forma se espera que el espacio de busqueda reducido disminuya el tiempo de
obtencion de una respuesta de la metaheuristica, debido a la menor cantidad de lineas
candidatas.

4. Metodologia
4.1. Formulacién matematica de TNEP
4.1.1. Formulacion del problema AC-OPF

Para modelar el comportamiento del SEP se utiliza el modelo de flujo 6ptimo de potencia AC
(AC-OPF) [13], [26] con MNILP no convexa, su resolucién consiste en minimizar la funcién de
costo polindmico de las inyecciones de potencia activa y reactiva de todos los generadores
del sistema, ecuacion (1), esta funcién también considera penalizaciones en la topologia por
el uso de generadores ficticios. La funcion objetivo esta sometida a restricciones de igualdad,
ecuaciones (2) y (3), que son ecuaciones no lineales que deben cumplirse para el balance de
potencia activa y reactiva en cada barra del sistema. Y restricciones de desigualdad que
indican que la magnitud y angulo del voltaje en todas las barras deben establecerse dentro
de ciertos limites, ecuacion (4) y (5), que la potencia compleja en cada linea debe permanecer
dentro de sus limites operativos ecuaciones (6) y (7) y que las potencias activa y reactiva no
suministradas deben encontrarse dentro de un rango definido, ecuaciones (8) y (9).

minf™ =% (a1 - 1) + (az - 75}) (1)
Gen

P(V,8)™ — P + PI* —r* = 0 )
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Q(V,0)™ - Q7 +Qp' —Qp' =0 (3)
v<vm<V (4)
g<om<3d )
Sdesde,m < § (6)
Shacia,m < § (7)

Tp STp S Tp (8)
g STyt <T, (©))

4.1.2. Formulacion del problema de Expansion Optima de los Sistemas de Transmision
usando el modelo AC.

Para la seleccion de las lineas Optimas para la expansion del sistema se utiliza el
planteamiento presentado en [13] cuya funcidn objetivo se encuentra en la ecuacion (10). Sin
embargo, Unicamente se emplea la metaheuristica IDE-PBILc y no se consideran
contingencias ni el costo de pérdidas en las lineas. La ecuacion (11) limita el nGmero de lineas
gue pueden colocarse entre las barras j y |. Se utiliza la metaheuristica IDE-PBILc ya que
entre todas las metaheuristicas analizadas presenta el mayor porcentaje de éxito, esta
metaheuristica es la combinacién de Evolucion Diferencial (DE) y Aprendizaje Incremental
Basado en la Poblacion (PBILc) en adicién a dos técnicas que incrementan su rendimiento.

minv = Z (le . xﬂ) + Cop (10)
(J.Heq
sujeto a
0< Xj1 < @, X1 EZ (11)

La primera técnica es la modificacion de la topologia inicial con nuevas lineas, que en caso
de presentar una mayor funcién objetivo que la topologia inicial se la considera como solucién
Optima, sin embargo, si al adicionar nuevas lineas la funcién objetivo no mejora estas lineas
se eliminan iterativamente reduciendo asi el espacio de busqueda. La segunda técnica
identifica el nimero de lineas que se pueden remover de la topologia 6ptima actual y las
elimina de forma iterativa, una vez terminado dicho proceso se adiciona un nuevo circuito que
tiene un costo de inversion menor que las lineas eliminadas, si durante este proceso mejora
la funcién objetivo, entonces la topologia obtenida remplaza a la previa como mejor solucion.

4.2. Reduccion del espacio de busqueda

Dentro del espacio de busqueda existen dos conceptos clave que requieren diferenciacion:
grupos y subespacios. Los grupos son conjuntos de elementos de las posibles soluciones
mientras que los subespacios son conjuntos de atributos dentro del espacio de datos, ambos
elementos son interdependientes [17], en consecuencia su busqueda no puede ser
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estrictamente secuencial, por lo tanto, los algoritmos de busqueda deben considerar ambos
conceptos de forma simultanea. De acuerdo con [20] existen varios tipos de subespacios y
dependiendo de esto deben aplicarse distintos criterios para los algoritmos de agrupamiento.
En el caso de andlisis se cuenta con un espacio de ejes paralelos, es decir un espacio
euclidiano donde la norma L, puede ser utilizada como medida de distancia. Este tipo de
espacio tiene la caracteristica principal de que solo un subgrupo de atributos es considerado
para calcular la norma y asi formar los grupos. Para definir los subespacios pueden ser
aplicadas dos técnicas béasicas; busqueda de arriba hacia abajo [27] y de abajo hacia arriba
[28]. La busqueda de subespacios de arriba hacia abajo puede utilizar la asuncién de la
localidad o el muestreo aleatorio para la conformacién de grupos preliminares y la posterior
seleccion del subespacio éptimo a partir del espacio de dimensiones completas. En el caso
de analisis los subespacios son los tres criterios de clasificacion de lineas propuestos y su
combinacién bidimensional, por lo que se tienen seis subespacios de caracterizacion de los
datos a los cuales se aplicara la técnica de busqueda de arriba hacia abajo, por lo que se
inicia con la creacién de grupos en funcion de los criterios de clasificacion de las lineas
candidatas para la posterior seleccion del subespacio 6ptimo para cada sistema.

4.2.1. Criterios de clasificacion de las lineas

De acuerdo con [20] para la correcta seleccion de subespacios debe iniciarse mediante una
fase de preprocesamiento para determinar la validez de sus caracteristicas y asi mejorar la
calidad de los grupos, es por esto que para el agrupamiento se consideraron tres criterios que
han sido evaluados en [10], [29], [30] y han brindado buenos resultados para la seleccion de
lineas candidatas para la TNEP.

4.2.1.1. Criterio de sobrecarga

El criterio se presenta en la ecuacion (12) y esta conformado por la relacion entre la potencia
compleja que transporta la linea candidata y su cargabilidad [10], [29]. Este criterio evalla el
grado de utilizacion de la linea en la nueva topologia de red, donde que su valor sea cercano
ala unidad indica que la linea candidata juega un rol clave en la conduccion de potencia hacia
las cargas, en [10] se concluye gue este criterio presenta buenos resultados para sistemas
de pequefia escala.

Sc, = E—L (12)

St

4.2.1.2. Criterio de costo-beneficio

Este criterio fue utilizado en [10] siendo recomendado como caracteristica de agrupamiento
para el sistema de mediana escala IEEE de 24 vy el sistema de gran escala IEEE de 118
barras. El criterio esta conformado por la relacién entre la inversion para la construccion de
la linea y la potencia compleja transportada por esta, ecuacién (13), por lo que es expresado
en [$/MW].

CB, = L (13)

4.2.1.3. Criterio de minimo esfuerzo
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El criterio de minimo esfuerzo [10], [29], [30] considera la susceptancia en serie de la linea
candidata, ya que por el camino con mayor susceptancia o menor esfuerzo se logra la mejor
distribucién de los flujos de potencia. El criterio se presenta en la ecuacién (14) mientras que
en la ecuacion (15) se presenta el calculo de la susceptancia en serie de la linea.

1
oL = _EVLBE (14)
sujeto a
Xl
— R 15
YL Rlz, + XE ( )

4.3. Algoritmos de agrupamiento

Para la clasificar a las lineas de acuerdo con su magnitud de cada criterio se emplean
algoritmos de agrupamiento. Cuya finalidad es particionar, sin supervision humana, un
conjunto de datos sin etiquetar. Los elementos que conforman los grupos deben guardar
similaridad en la mayor cantidad de caracteristicas posible, mientras que, entre datos de
distintos grupos debe existir la mayor cantidad de diferencias posibles [17], [20], [31]. Para
lograr esto se cuantifican las similitudes y diferencias entre los datos mediante la utilizacion
de medidas de proximidad entre elementos y el punto central asignado a cada grupo. Segun
[17] el funcionamiento general de estos algoritmos asume que se tiene un grupo de datos D,
gue contiene N instancias datos xq,x», ..., x, donde cada instancia tiene d dimensiones, el
proceso de agrupamiento resulta en un conjunto de grupos G y un namero de grupos k, de
forma que G = Gy, Gy, ... G, donde se satisfacen las restricciones:

e Lacombinacién de todos los grupos es igual al dominio.
e Lainterseccién de dos grupos cualquiera es un conjunto vacio.
e La cardinalidad de cualquier grupo es un conjunto no vacio.

Existen distintos tipos de algoritmos de agrupamiento, en este caso seran utilizados los
algoritmos de agrupamiento particional que agrupan los datos mediante la optimizacion de
una funcién objetivo cuyo valor se mejora iterativamente incrementado la calidad de las
particiones [20]. Estos métodos requieren de un conjunto de valores iniciales para la definicion
de centroides o medoides y del nimero de grupos k en el que clasificar los datos, estos
valores iniciales presentan un gran impacto en el rendimiento de los algoritmos [20]. Y a partir
de ellos se inicia un proceso iterativo de mejora de la ubicacion de los centroides o medoides
y asignacion de grupo a cada uno de los elementos hasta la convergencia, que generalmente
ocurre cuando un porcentaje especifico de los datos no cambia de grupo entre iteraciones.
Sin embargo en [32] se propone un algoritmo de agrupamiento particional que no requiere de
la ubicacion inicial de centroides ni de k, denominado U-Kmeans cuyos resultados son
prometedores pero su implementacion es compleja, por lo que no sera utilizado. A
continuacion, se presentan los algoritmos de agrupamiento, mecanismos de determinacion
de namero de grupos 6ptimo y el mecanismo de inicializacion implementados.

4.3.1. Kmeans
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El algoritmo de agrupamiento Kmeans es el algoritmo particional més utilizado [33], [32], [22],
en esencia es un problema de optimizacion que busca minimizar la Suma de Errores
Cuadrados (SSE), ecuacién (16). Su funcionamiento comienza con la seleccion de un nimero
k de centroides iniciales, a cada elemento se le asigna un grupo de acuerdo a su distancia
con los centroides, una vez todos los grupos son conformados se actualiza la posicion de los
centroides, estos dos pasos se repiten de forma iterativa hasta que los centroides no cambian
de posicién o hasta que un porcentaje definido de los datos no cambie de grupo, siendo el
segundo caso el motivo de convergencia mas comun, ya que el primer motivo es un problema
del tipo NP-Hard [35].

K
miNSSE@G) =% X lixn — gll? (16)

k=1 x,€Gy
sujeto a

_ Xn € gk
9= 1G]

(17)
La medicién de distancia entre los elementos del conjunto de datos y los centroides puede
realizarse de multiples formas, esto puede afectar significativamente la posicién de los
centroides y la calidad de la solucién final [20]. Entre los tipos de medicion se encuentran la
distancia Manhattan, la distancia Euclidiana y la similitud coseno. En el caso de analisis
debido a la naturaleza de los datos se utilizara la distancia Euclidiana.

4.3.2. K-medoides: PAM y CLARA

A diferencia de Kmeans los métodos basados en Kmedoides presentan resultados mas
uniformes dentro de cada grupo ya que son menos sensibles a elementos con valores
extremos, por lo que se recomienda su uso con bases de datos con gran cantidad de ruido o
grandes bases de datos con valores heterogéneos [33], [34]. Estos algoritmos buscan
minimizar la funcion objetivo de error absoluto y utilizan un elemento real como centro del
grupo, a diferencia de Kmeans gue minimiza la SSE vy utiliza centroides. El algoritmo inicia
con la seleccién de un elemento como centro de cada grupo para posterior al agrupamiento
ser remplazado por un punto arbitrario no representativo, la funcion objetivo es evaluada en
ambos casos y se calcula el costo del cambio, que en caso de ser menor a 0 hace que se
utilice el punto no representativo como centroide para formar k nuevos grupos, repitiéndose
el proceso hasta cumplir con las condiciones de convergencia, que son iguales que las de
Kmeans.

Para mejorar el rendimiento computacional del algoritmo Kmedoides en [35] se propone el
algoritmo PAM que se basa en el andlisis de disimilaridades entre los elementos,
intercambiando iterativamente los medoides y centroides a partir de la matriz de
disimilaridades hasta la convergencia. La ecuacion de disimilaridades se encuentra en (18).
Sin embargo este método no es recomendable para grandes bases de datos [20] por lo que
en [36] se propone CLARA que aplica PAM a un nimero menor de datos los cuales selecciona
mediante un método de muestreo, reduciendo asi el tiempo de calculo y volviendo lineal el
ndamero de calculos y almacenamiento necesario con respecto al nimero de elementos a
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procesar. En [36] recomienda utilizar este método con bases de datos con por lo menos 120
elementos, por lo que puede ser empleado en cualquiera de los sistemas de prueba.

N N

minED = Z Z tij g,i]' (18)
i=1 j=1

4.3.3. Mecanismos de determinacién del nUmero de grupos

Para definir el namero k de grupos 6ptimo se han desarrollado mecanismos de estimacion
del nimero de grupos entre los gue se encuentran el método del codo [19], [37], [38], [39] que
es un método gréfico que calcula el valor de SSE, ecuacion (16), para distintos valores de K,
siendo seleccionado el valor de k donde el decremento de SSE es marginal para un mayor
namero de grupos, sin embargo esto no es 6ptimo ya que el punto de codo es subjetivo. El
método de inicializacion a partir del indice de Calinski-Harabasz [20], [40], [41] es un problema
de optimizacién que consiste en escoger el nimero k que maximice la funcién objetivo de la
ecuacion (19), que esta constituida por la division entre la razén de la suma de cuadrados
entre grupos y el nimero de grupos menaos uno y la razén de suma de cuadrados dentro de
los grupos y el nimero de elementos totales N menos el nimero de grupos k. En [40] se
aplica este mecanismo en distintos conjuntos de datos presentando mejores resultados que
otros mecanismos en conjuntos de pequefia, mediana y gran escala.

B(k)
(k—l)]
W)

vl

CH(K) =

(19)

También se emplearon los mecanismos de inicializacibn Gap-Statistic y el coeficiente de
silueta. El primero utiliza la ecuacion (20) para distintos valores de k siendo seleccionado el
ndmero de grupos que sea mayor o igual a la diferencia del coeficiente de k+1y la
desviacion estandar de este, representada en la ecuacion (21). Mientras tanto el coeficiente
de la silueta utiliza las distancias inter-grupales e intra-grupales las cuales son promediadas
primero para cada grupo y luego para todos los grupos, siendo seleccionado como numero
de grupos 6ptimo el k con mayor valor de Sil.

1
Gap(k) =5 <3 log(W;, (k) — log(W (k)) (20)
b
Gap(k) = Gap(k +1) — Sp41 (21)
N b;—a;
Sil =~ max(a.b) (22)

4.3.4. Mecanismo de inicializacion

En [22] se propone el mecanismo de inicializaciéon tradicional utilizado por Kmeans que
consiste en la ubicacion aleatoria de los k centroides, sin embargo este método presenta
resultados de calidad variable, debido a la ubicacion aleatoria de centroides, y causa que el
algoritmo tarde mas tiempo en encontrar una solucién que con otros métodos de inicializacion.
Mientras tanto en [42] se propone el algoritmo de inicializacion Kmeans++ que para un grupo
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de datos de 1024 elementos tarda cerca de la mitad de tiempo y produce resultados 20%
mejores que el método de inicializacion tradicional. Kmeans++ utiliza un enfoque
probabilistico donde el primer centroide se escoge de forma aleatoria, el siguiente centroide
seleccionado es el que se encuentra a mayor distancia del ultimo centroide definido, siendo
escogido a partir de una puntuacién de probabilidad con pesos, y asi hasta tener un nimero
k de centroides. Por lo que se decidié utilizar para los tres algoritmos a Kmeans++ como
mecanismo de inicializacion.

4.4. Implementacién y metodologia de pruebas

Los calculos fueron realizados en un sistema Intel i5, 3.1GHZ, 8GB RAM. Se utiliz6 la
plataforma de célculo cientifico Matlab para la implementacién de los mecanismos de SSR y
la metaheuristica IDE-PBILc, en adicién se emple6é Matpower en Matlab para la resolucion de
AC-OPF. En funcion de los resultados de [13] se empled Parallel Computing Toolbox de
Matlab para reducir el tiempo de procesamiento de la metaheuristica, utilizando 4 procesos
en paralelo, adicionalmente se realizaron pruebas de esta herramienta para el agrupamiento
de datos en el sistema Garver determindndose que no es conveniente ya incrementa el
tiempo de resolucién, por lo que no fue implementada. La Figura 1 presenta el diagrama de
flujo general de la implementacion donde se divide al problema en tres etapas: Etapa de AC-
OPF, etapa de SSR y etapa de determinacién de lineas 6ptimas para la TNEP.

4 N
Inicio
e e p
Obtencion de datos
operativos de las lineas . . Configuracion de
. i Agrupamiento de lineas .
candidatas mediante AC- didat parametros de la
OPF con variaciones de candidatas. metaheuristica IDE-PBILc.
carga.
A4 A
Calculo de los criterios de Aplicacién de criterio de Aplicacién de la
clasificacién de las lineas seleccion del grupo éptimo metaheuristica al espacio
para cada linea candidata. global. de busqueda reducido.
Fin
N J /O J
Etapa de AC-OPF. Etapa de SSR. Etapa de determinacidn de

lineas éptimas para TNEP.
Figura 1. Diagrama de flujo de la metodologia de TNEP con SSR.
4.4.1. Etapa de AC-OPF

En la etapa de AC-OPF se simula el comportamiento de la implementacion de las lineas
candidatas, en la Figura 2 se encuentra su diagrama de flujo. En esta etapa se calculan los
tres criterios para diferentes niveles de demanda en cada uno de los sistemas, donde K; es
la demanda inicial, K, es el aumento de demanda entre pasos y N, es el nUmero de pasos,
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siendo diez en todos los sistemas. En los sistemas Garver, IEEE de 24 barras e IEEE de 118
barras las constantes son K; = 0.5y K, = 0.07 lo que permite analizar el comportamiento de
cada sistema con un incremento y decremento de demanda de hasta el 50 por ciento de su
valor inicial. Mientras tanto en el caso del sistema IEEE de 300 barras por motivos de
convergencia las constantes son K; =113 y K, =0.01 por lo que se analiza el
funcionamiento del sistema para un incremento de demanda de hasta el 25 por ciento. Los
valores de cada criterio obtenidos en cada paso son normalizados para evitar sesgos al

clasificarlos.

Obtencion de datos del
sistema y lineas candidatas.

P'n=Pn:n1+Pp-nz(aux;-1)
Q'p=Qp-N:+Qp N2 (aux-1)

Calculo de AC-OPF

For 1=1:NL

Célculo de criterios:
Minimo esfuerzo
Costo Beneficio
Sobrecarga

v

Normalizacién de valores:
Di= [Di-min(Dv)]/[max(D-min(Dv))]

Figura 2. Diagrama de flujo de la etapa de AC-OPF.
4.4.2. Etapa de SSR

Para cada criterio se obtienen N, datos por linea candidata, por lo tanto, la ecuacion (23)
indica el numero de datos a clasificar para cada criterio. En la Figura 3 se presenta el
diagrama de flujo de la etapa de agrupamiento y seleccién de un grupo 6ptimo global siendo
este el espacio de busqueda reducido. Los algoritmos de agrupamiento utilizados para todos
los sistemas fueron Kmeans y CLARA, mientras que PAM fue empleado en el sistema Garver
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e IEEE de 24 barras ya que en [25] se recomienda su uso para bases de datos con menos
de 1000 elementos y en las pruebas realizadas el tiempo de resolucién de este algoritmo en
sistemas de gran escala es injustificablemente elevado. Mientras tanto los mecanismos de
determinacion del nimero de grupos 6ptimo utilizados son Gap-Statistic, Calinski-Harabasz
y el coeficiente de la silueta para todos los algoritmos de agrupamiento, sin embargo, para
Kmeans también se utiliz6 el método del codo. Los algoritmos de agrupamiento fueron
probados con dos limites maximos de numero de grupos, 6 y 12, entregando resultados
variados.

N =N, xN, (23)

Inicio

For auxs=1:Nc

*’I

Aplicacion de algoritmo de agrupamiento aux; con
criterio de agrupamiento aux, y mecanismo de
determinacion de nimero de grupos auxs.

auxs=Nc

Aplicacion de los tres criterios de
seleccion de grupo optimo
global a los Na-NB-Nc grupos

Figura 3. Diagrama de flujo de la etapa de SSR.

La seleccion del grupo 6ptimo depende del criterio de clasificacion de las lineas, donde para
los criterios unidimensionales se selecciona un Unico conjunto, mientras que en el caso de la
combinacién de dos criterios el grupo éptimo esta conformado por la unién de los conjuntos
Optimos de cada criterio, ecuacion (24). Los criterios de seleccion de grupo 6ptimo para cada
criterio unidimensional y bidimensional de clasificacién de lineas se presentan en la Tabla 1,
siendo determinados por el valor extremo normalizado de la magnitud del criterio.
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G2a = G1 VU G, (24)

Tabla 1. Criterio de seleccion del grupo 6ptimo para criterios unidimensionales y bidimensionales.

Criterio de clasificacion de lineas. e G,

Costo-beneficio Minimo -

Sobrecarga Maximo -

Minimo esfuerzo Maximo -
Costo-beneficio y sobrecarga Minimo Maximo
Sobrecarga y minimo esfuerzo Maximo Méaximo
Costo-beneficio y minimo esfuerzo Minimo Maximo

Finalmente, para reducir el espacio de bisqueda a un Gnico conjunto de lineas candidatas y
determinar un algoritmo de agrupamiento y parametros de agrupamiento éptimos para cada
sistema se selecciona un grupo optimo global, los criterios de seleccién del grupo éptimo
global se aplican secuencialmente y se presentan a continuacion:

o El grupo 6ptimo global debe contener al grupo de lineas 6ptimas para la expansion
del SEP, este conjunto es obtenido mediante la aplicacion de la metaheuristica al
espacio de busqueda completo. Es decir, debe cumplirse la ecuacion (25).

e Se selecciona el grupo que esta conformado por el menor nimero de lineas que se
repitan por lo menos cinco veces dentro del grupo a lo largo de los 10 ensayos
realizados. De esta forma se garantiza que el resultado sea repetible pese a la
variabilidad inicial de los centroides o medoides.

e Por ultimo, se determina como grupo 6ptimo al que tenga el menor tiempo total, siendo
este dado por la ecuacion (26).

GLOptimas € Gc’)ptimo (25)

TT.agr = TAC—OPF + Tmec + Tagr (26)
4.4.3. Etapa de determinacion de lineas éptimas para TNEP

En cuanto a los pardmetros de la metaheuristica se utilizan los valores de nimero de
iteraciones y valor maximo de la funcién objetivo recomendados en [13] que son dependientes
del tamafio y escenario del sistema. No obstante, debido a la variabilidad de los resultados
se analizan los valores promedio de 10 pruebas para todos los sistemas menos el IEEE de
300 barras, en dicho caso se realizan 5 pruebas debido a su tiempo de resolucién elevado
con el espacio de busqueda completo. Para determinar el tamafio de la poblacién para cada
sistema se aplica a la ecuacion (27), siendo n el nUmero de lineas candidatas en el espacio
reducido. En [13] se sugiere que el tamafio de la poblacién se encuentre dentro del intervalo
recomendado [y, 1.25-y], sin embargo para el sistema IEEE de 118 barras fue necesario
superarlo para asegurar un porcentaje de éxito adecuado. Finalmente, para determinar el
tiempo de procesamiento total se empled la ecuacion (28), donde Tr 44 = 0 al no aplicar

SSR.
y = 0.0003 - n? + 0.3448 - n + 25.252 27)

TTotal = TT.agr + TA (28)
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4.4.4. Sistemas de prueba

Para el sistema Garver, IEEE 24 barras e IEEE 118 barras se plantea el escenario sin
compensacion en paralelo donde se optimiza Unicamente el costo de las lineas que se
afiadiran al sistema. Sin embargo, el sistema IEEE de 118 barras fue modificado como en
[13], incrementadndose el costo de las lineas de 338kV, ya que su costo de inversion inicial
era muy proximo a las de menor voltaje y se redujo la capacidad nominal de las lineas
iniciales para generar congestién, ya que el sistema original no requiere de la adicion de
lineas. Mientras tanto en el sistema IEEE de 300 barras se consideré compensacion de
reactivos en paralelo con limites de -1000 y 1000 MVAR y un costo de 10k$/MVAR. Este
sistema fue modificado eliminando la red de distribucién de 66kV, se fij6 la carga nominal de
las lineas entre 198 MVA y 300 MVA y se definié una demanda reactiva de 250 MVAR en las
barras 118 y 218 para asegurar la convergencia de AC-OPF ya que los valores originales
eran elevados.

5. Resultados y Discusion
5.1. Sistema Garver
5.1.1. Determinacion del grupo éptimo global para el sistema Garver:

En este sistema se clasifican N = 150 datos, ya que en el espacio completo se tienen 15
lineas candidatas y se realizan 10 ensayos. De las pruebas realizadas 82 de los 114 grupos
O6ptimos cumplen los dos primeros criterios para ser seleccionados como grupo 6ptimo global,
los 10 primeros con el menor tiempo de resolucion se presentan en la Tabla 2. Al aplicar el
tercer criterio se determina que la combinacién 6ptima de algoritmo, criterio de agrupamiento
de lineas y mecanismo de determinaciéon del nimero de grupos es PAM, criterio de minimo
esfuerzo y Calinski-Harabasz con maximo 6 grupos, respectivamente. Adicionalmente se
observa que los 10 grupos 6ptimos mas rapidos utilizan Calinski-Harabasz y el criterio de
seleccién mas repetido es el criterio de minimo esfuerzo, repitiéndose 6 veces, seguido por
los criterios bidimensionales costo-beneficio y minimo esfuerzo, 3 veces sobrecarga y minimo
esfuerzo, 1 vez.

Tabla 2. Diez primeros grupos del sistema Garver de 6 barras con menor numero de lineas candidatas y tiempo
de resolucion al aplicar los dos primeros criterios de seleccion del grupo éptimo global.

. Criterio de Maximo Criterio de NuUmero .
Algoritmo de N , S Tiempo
. determinacion del nimero de clasificacion de
agrupameinto ; . . (s)
namero de grupos grupos de lineas lineas
PAM Calinski-Harabasz 6 g 3 2.63
KMEANS Calinski-Harabasz 6 CB-o 3 2.69
KMEANS Calinski-Harabasz 6 SC-o 3 2.7
KMEANS Calinski-Harabasz 6 o] 3 2.70
PAM Calinski-Harabasz 12 g 3 2.71
PAM Calinski-Harabasz 12 CB-o 3 2.71
KMEANS Calinski-Harabasz 12 CB-o 3 2.73
KMEANS Calinski-Harabasz 12 o] 3 2.73
CLARA Calinski-Harabasz 6 g 3 2.76
CLARA Calinski-Harabasz 12 g 3 2.98

5.1.2. Andlisis del grupo 6ptimo global del sistema Garver:
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Las lineas candidatas que conforman el grupo éptimo global y el nimero de veces que se
repiten a lo largo de los ensayos se presenta en la Tabla 3. Se determina que el criterio de
agrupamiento optimo coincide con los resultados de [23], [25], [24], que indican que a la
escala de la base de datos se recomienda PAM. En la Figura 4 se presentan los grupos y sus
valores del coeficiente de menor esfuerzo donde el grupo 2 es el global 6ptimo.

27

Tabla 3. Lineas del grupo global optimo del sistema Garver de 6 barras y nimero de veces que se repiten.

Linea ,
- Numero de veces que se
Desde Hacia repite
(Barra) (Barra) P
3 5 9
4 6 7
1 3 7
. Sistema Garver 6 Buses
®  Cluster 1
Cluster 2
®  Cluster 3
@ 1F Cluster 4 1
8 . Cluster 5
L Cluster 6
% ®  Cluster Centroid
ha
% 0.5 e X % * soomm "me & 0 @ »n eem e -
8
O
<]
™
> 0r J
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Co. Min Esfuerzo
Figura 4. Resultados de agrupamiento con el criterio de Minimo esfuerzo en el sistema Garver de 6 barras.

5.1.3. Comparacioén del rendimiento de la metaheuristica con el espacio completo y reducido
en el sistema Garver:

En la Tabla 4 se compara la aplicacién de la metaheuristica al espacio completo y al grupo
optimo global, donde se determina que la aplicacion de SSR permite una reduccion del
espacio de busqueda del 80% y del tiempo de procesamiento del 12.05%, manteniendo el
costo de la topologia 6ptima y el porcentaje de éxito.
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Tabla 4. Tabla comparativa de resultados de TNEP con el espacio de busqueda completo y reducido en el
sistema Garver de 6 barras.

. Diferencia
Sin SSR Con SSR (%)
lhs=1
Lineas éptimas i =1 )
hs=1
Numero de lineas candidatas 15 3 80
Costo de la topologia 6ptima 160 160
Porcentaje de éxito 100 100
Tamario poblacion 30 27 10
Tiempo Total (s) 14 12.3131 12.05

5.2. Sistema IEEE de 24 barras
5.2.1. Determinacién del grupo éptimo global para el sistema IEEE de 24 barras:

En este sistema se clasifican N = 410 datos, ya que en el espacio completo se tienen 41
lineas candidatas y se realizan 10 ensayos. De las 114 pruebas realizadas en este sistema
33 de los grupos cumplen los dos primeros criterios para ser el grupo 6ptimo global. En la
Tabla 5 se presentan los 10 primeros con el menor espacio de busqueda. Al aplicar el tercer
criterio se establece que, el mecanismo Calinski-Harabasz con un maximo de 12 grupos, el
criterio bidimensional costo-beneficio y minimo esfuerzo y el algoritmo de agrupamiento PAM
brindan el mejor resultado. Ademas de los 10 resultados 6 de ellos utilizan el algoritmo de
agrupamiento 6ptimo y 8 de ellos el criterio bidimensional costo-beneficio y minimo esfuerzo,
demostrando la eficacia de dichos parametros para este sistema.

Tabla 5. Diez primeros grupos del sistema IEEE de 24 con menor nimero de lineas candidatas y tiempo de
resolucion al aplicar los dos primeros criterios de seleccion del grupo 6ptimo global.

. Mecanismo Criterio de Numero .
Algoritmo . Grupos g Tiempo
. namero de P clasificacién de de
agrupamiento maximos . . (s)
grupos lineas lineas
PAM Calinski- 12 CB-0 12 5.45
Harabasz
KMEANS Calinski- 12 CB-o 13 4.90
Harabasz
CLARA Gap 12 CB-o 13 43.31
CLARA Calinski- 12 CB-0 14 5.19
Harabasz
PAM Gap 12 CB-o 19 55.95
PAM Gap 12 CB 20 57.92
PAM Gap 6 CB-o 21 17.31
CLARA Calinski- 6 CB-0 22 4.90
Harabasz
PAM Gap 6 SC-o 22 17.13
PAM Calinski- 6 CB-o 23 4.97
Harabasz

5.2.2. Andlisis del grupo 6ptimo global del sistema IEEE de 24 barras:

Las lineas candidatas que conforman el grupo éptimo global y el nimero de veces que se
repiten a lo largo de los ensayos se presenta en la Tabla 6. El criterio de agrupamiento 6ptimo
coincide con los resultados de [23], [25], [24] donde para un grupo de 410 datos se
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recomienda PAM o Kmeans. En la Figura 5 se presentan los resultados del agrupamiento
empleando el criterio bidimensional costo-beneficio y minimo esfuerzo, siendo el grupo
optimo global la unién de los grupos 1y 6.

Tabla 6. Lineas del grupo global optimo del sistema IEEE de 24 barras y nimero de veces que se repiten.

Linea NUmero de veces que se
Desde Hacia Numero de repite
(Barra) (Barra) linea
1 1 1 10
16 19 28 9
2 4 4 7
6 10 10 7
7 8 11 7
12 13 20 7
1 5 3 6
12 23 21 6
15 16 24 6
13 14 38 6
14 16 23 5
15 21 25 5
1 §istema IEEE 24 Buses
k.’c . ®  Cluster1
& ®  Cluster 2
08 . Cluster 3 |
®  (Cluster 4
EJ & Cluster 5
o | Cluster 6 |
ug 0.6 ®  Cluster7
L . @ Cluster 8
= ’ r' *  Cluster9
E_ 04 % : : Cluster 10 e
S :. e . % Cluster Medoid
[ ] L] :. & LT
02 > : . ]
&?ﬁ- . ‘e oe, .
D L 4 L | o o 1 - 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Co. Costo-Beneficio

Figura 5. Resultados de agrupamiento con el criterio bidimensional de Costo beneficio - Minimo esfuerzo en el
sistema IEEE de 24 barras.

5.2.3. Comparacion del rendimiento de la metaheuristica con el espacio completo y reducido
en el sistema IEEE de 24 barras:

En la Tabla 7 se compara el resultado de aplicar la metaheuristica al espacio completo y al
espacio reducido, al comparar los resultados con los obtenidos en el sistema Garver se
determina que debido al mayor nimero de lineas candidatas se tiene una mayor reduccién
del espacio de busqueda y tiempo de resolucion.
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Tabla 7. Tabla comparativa de resultados de TNEP con el espacio de busqueda completo y reducido en el
sistema IEEE de 24 barras.

SnSSR | ConSSR Dife([,Z;‘Cia
lg—10=1
Lineas 6ptimas l;_g=1 )
lig-16=1
Numero de lineas candidatas 41 12 70.73
Costo de la topologia 6ptima 86 86
Porcentaje de éxito 100 100
Tamafio poblacién 50 36 28
Tiempo Total (s) 2700 31.03 98.85

5.3. Sistema IEEE modificado de 118 barras
5.3.1. Determinacion del grupo éptimo global para el sistema IEEE de 118 barras:

En este sistema se clasifican N = 1860 datos, ya que en el espacio completo se tienen 186
lineas candidatas y se realizan 10 ensayos. De las 78 pruebas realizadas 23 cumplen con los
dos criterios iniciales para ser seleccionados como grupo 6ptimo global. Los diez primeros
grupos 6ptimos con menor numero de lineas se presentan en la Tabla 8, donde se establece
gue el criterio de clasificacion de lineas mas repetido es el de sobrecarga con 4 grupos,
seguido por el criterio de costo-beneficio y el criterio bidimensional sobrecarga y costo-
beneficio, ambos con 3 grupos. El algoritmo de agrupamiento mas repetido es Kmeans con 6
grupos y el mecanismo el método del coeficiente de silueta con 7 grupos. Al aplicar el tercer
criterio se determina que el criterio bidimensional sobrecarga y costo-beneficio, el algoritmo
Kmeans y el método del coeficiente de silueta con maximo 6 grupos en conjunto brindan el
grupo optimo global.

Tabla 8. Diez primeros grupos del sistema IEEE de 118 barras con menor nimero de lineas candidatas y tiempo
de resolucion al aplicar los dos primeros criterios de seleccion del grupo éptimo global.

. Mecanismo Criterio de Numero '
Algoritmo . Grupos e Tiempo
. numero de o clasificacion de de
agrupamiento maximos . . (s)
grupos lineas lineas
KMEANS Silueta 6 CB-SC 31 3.06
KMEANS Silueta 12 SC 31 3.32
KMEANS Silueta 12 CB-SC 31 3.43
KMEANS Silueta 6 SC 32 3.02
CLARA Silueta 6 CB-SC 44 3.28
CLARA Silueta 12 SC 53 3.77
CLARA Silueta 6 SC 59 3.30
KMEANS Calinski- 12 CB 65 3.15
Harabasz
CLARA Calinski- 6 CB 69 3.64
Harabasz
KMEANS Calinski- 6 CcB 97 3.15
Harabasz
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5.3.2. Analisis del grupo 6ptimo global del sistema IEEE de 118 barras:

Las lineas candidatas que conforman el grupo 6ptimo global y el nUmero de veces que se
repiten a lo largo de los ensayos se presenta en el Tabla 14. De donde se determina que el
criterio de agrupamiento Gptimo coincide con los resultados de [23], [25], [24], de acuerdo con
el numero N de datos clasificados, ya que se indica que Kmeans puede aplicarse a conjuntos
de datos de gran y pequefia escala. Mientras que en la Figura 6 se presentan los grupos
obtenidos con la combinacién de mecanismo, algoritmo de agrupamiento y criterio 6ptimos,
siendo el grupo 1 el 6ptimo global.

Sistema IEEE 118 Buses

Cluster 1
09r . Cluster 2 1
. Cluster 3
08+ *¥  Cluster Centroid 4
L]
07 & ]
s o
2o06F % |
@ T
o .
&
_g 051 E J
3 b
c 04 & .. -
&) .
03 L '41.;. i

o
(S}
T

.

"s - II ’ - -

2L s T .

e gt g " s wa

0 1 ik -‘l":h Y - \"I. il | 3 = 1 . L *

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Co. Costo-Benéeficio

Figura 6. Resultados de agrupamiento con el criterio de Minimo esfuerzo en el sistema IEEE de 118 barras.

5.3.3. Comparacion del rendimiento de la metaheuristica con el espacio completo y reducido
en el sistema IEEE de 118 barras:

En la Tabla 9 se compara el resultado de aplicar la metaheuristica al espacio completo y al
grupo 6ptimo global, siendo la reduccion de espacio de basqueda mayor que en el sistema
IEEE de 24 barras y manteniendo el costo de la topologia y porcentaje de éxito del espacio
completo.
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Tabla 9. Tabla comparativa de resultados de TNEP con el espacio de busqueda completo y reducido en el
sistema IEEE de 118 barras.

. Diferencia
Sin SSR Con SSR (%)
lg9=11lg5=1
p P l =11 =1
Lineas 6ptimas 9-10 — S H15-17
P ljz25 =115 27 =1 -
log 100 =147 413=1
Numero de lineas candidatas 186 31 83.33
Costo de la topologia 6ptima 181.6 181.6
Porcentaje de éxito 100 100
Tamafio poblacién 100 60 40
Tiempo Total (s) 780 164.49 78.91

5.4. Sistema IEEE modificado de 300 barras
5.4.1. Determinacion del grupo 6ptimo global para el sistema IEEE de 300 barras:

En este sistema se clasifican N = 3750 datos, ya que en el espacio completo se tienen 375
lineas candidatas y se realizan 10 ensayos. De las 78 pruebas realizadas tan solo 7 cumplen
los dos criterios iniciales de seleccion del grupo 6ptimo global, es decir tan solo el 9% de los
grupos pueden ser seleccionados. Estos grupos son presentados en la Tabla 10 siendo los
mas repetidos el criterio de Costo beneficio con 6 grupos, el mecanismo de Calinski-Harabasz
con 4 grupos y el algoritmo CLARA con 5 grupos. Al aplicar el tercer criterio la unién de los
parametros mas repetidos coincide con las caracteristicas del grupo O6ptimo global,
considerando 12 grupos como valor maximo del mecanismo de seleccion del nimero de
grupos 6ptimo.

Tabla 10. Diez primeros grupos del sistema IEEE de 300 barras con menor nimero de lineas candidatas y
tiempo de resolucion al aplicar los dos primeros criterios de seleccién del grupo 6ptimo global.

. Mecanismo Criterio de Ndmero .
Algoritmo - Grupos e g Tiempo
: numero de e clasificacién de de
agrupamiento maximos . . (s)
grupos lineas lineas
CLARA Calinski- 12 CB 89 3.86
Harabasz
CLARA Gap 12 CB-o 91 50.67
KMEANS Calinski- 12 CB 148 3.02
Harabasz
CLARA Silueta 6 CB 161 3.81
CLARA Silueta 12 CB 161 4.38
CLARA Calinski- 6 cB 200 3.87
Harabasz
KMEANS Calinski- 6 CB 249 3.11
Harabasz

5.4.2. Andlisis del grupo 6ptimo global del sistema IEEE de 300 barras:

Las lineas candidatas que conforman el grupo éptimo global y el nimero de veces que se
repiten a lo largo de los ensayos se presenta en el Tabla 15. De donde se determina que el
criterio de agrupamiento Optimo coincide con los resultados de [23], [25], [24] donde se
determina que CLARA es idéneo para el agrupamiento de un gran nimero de datos. Mientras
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gue en la Figura 7 se presenta el resultado de agrupamiento de los pardmetros 6ptimos para
el sistema, donde el grupo 6 es el 6ptimo global.

. . Cluster 1
- Sistema IEEE 300 Buses . Cluster 2
. T T T T T T T T Clustor 3
Cluster 4
Cluster 5
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Cluster 7
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@©
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©
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Co. Costo-Beneficio

Figura 7. Resultados de agrupamiento con el criterio de Minimo esfuerzo en el sistema IEEE de 300 barras.

5.4.3. Comparacion del rendimiento de la metaheuristica con el espacio completo y reducido
en el sistema IEEE de 300 barras:

En la Tabla 11 se compara el resultado de aplicar la metaheuristica al espacio completo y al
grupo 6ptimo global. Donde se obtiene una reduccién de tiempo porcentualmente mayor que
en el sistema IEEE de 118 barras modificado y se mantiene el porcentaje de éxito y costo de
la topologia del espacio de busqueda completo.

Tabla 11. Tabla comparativa de resultados de TNEP con el espacio de busqueda completo y reducido en el
sistema IEEE de 300 barras.

. Diferencia
Sin SSR Con SSR (%)
li19-120 =1
Lineas optimas hio-121 — L
lizgz-171 =1 -
Lp1-23 =1
NuUmero de lineas candidatas 375 89 77.87
Costo de la topologia 6ptima 42.7 42.7
Porcentaje de éxito 100 100
Tamafio poblacion 200 60 70
Tiempo Total (s) 6840 289.96 95.76

5.5. Comparacion de resultados de SSR

Finalmente, en la Tabla 12 se presentan el intervalo de poblacién recomendado y el
seleccionado para los sistemas con espacio reducido. En la Tabla 13 se presentan los
parametros del grupo optimo global, el porcentaje de grupos éptimos que cumplen los dos
primeros criterios para ser seleccionados como grupo 6ptimo global con respecto al nUumero
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de pruebas realizadas, el nimero N de datos clasificados, el porcentaje de reduccién del
espacio de busqueda y del tiempo de resolucién en cada sistema. De donde se determina
gue la aplicacion de SSR con los criterios, algoritmos y mecanismos postulados brinda
excelentes resultados en la reduccion de tiempo de procesamiento computacional para el
problema de TNEP.

Tabla 12. Comparacion del tamafio de poblacién utilizado en la metaheuristica para los cuatro sistemas.

. Garver 6 IEEE de 24 IEEE de 118 | IEEE de 300
Sistema
barras barras barras barras
# lineas candidatas 3 12 31 89
Tamafio de poblacién (utilizado) 27 36 60 60
Tamafio de poblacion 26-33 29-37 36-45 58-73
(recomendado)
Tabla 13. Tabla de resultados de SSR en los cuatro sistemas.
IEEE de
Sistema Garver 6 IEEE de 24 barras IEEE de 118 300
barras barras b
arras
Algoritmo de agrupamiento PAM PAM Kmeans CLARA
Criterio de clasificacién de lineas Minimo Cgs_to Beneficio - Costo Beneficio - Cost_o_
Esfuerzo Minimo Esfuerzo Sobrecarga Beneficio
Mecanismo de determinacion de # Calinski- Calinski-Harabasz Silueta Calinski-
grupos Harabasz Harabasz
# Méximo de grupos 6 12 6 12
Numero de datos N 150 410 1860 3750
Reduccion de esig)/?)mo de busqueda 80 70.73 83.33 77.87
Reduccién de tiempo de
procesamiento con SSR (%) 12.05 98.85 78.91 95.76
Grupos que cpmplen los dos primeros 71.93 28.95 29.49 8.97
criterios globales (%)

6. Conclusiones y Recomendaciones

A partir de los resultados obtenidos se determina que la aplicacién de SSR en el modelo de
TNEP planteado brinda excelentes resultados, reduciendo el tiempo de procesamiento en
todos los sistemas analizados con respecto al espacio de busqueda completo. Aun asi, se
determina que la metodologia brinda mejores resultados en los sistemas de mayor tamafio
donde la reduccion de tiempo de procesamiento minima ocurre en el sistema IEEE de 118
barras modificado, siendo del 78.91%, mientras que la maxima ocurre en el sistema |IEEE de
24 barras siendo del 98.85%. En el sistema de mayor escala, IEEE de 300 barras modificado,
la reduccion temporal es del 95.67%. Sin embargo, en el sistema Garver de 6 barras la
reduccion del tiempo de procesamiento es tan solo del 12.05% pese a presentar una
reduccion del espacio de busqueda del 80%, esto se debe a que el espacio inicial cuenta con
un nimero pequefio de lineas candidatas.

A partir del andlisis se determina que la combinacion éptima de algoritmo de agrupamiento,
criterio de seleccion de lineas y mecanismo de determinacién de nimero de grupos para
sistemas de pequefia escala, como el sistema Garver de 6 barras, es PAM, criterio de minimo
esfuerzo y Calinski-Harabasz; para sistemas de mediana escala, como el sistema IEEE de
24 barras es PAM, el criterio bidimensional costo-beneficio y sobrecarga y Calinski-Harabasz;
mientras que para sistemas de gran escala como el sistema IEEE de 118 barras, se
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recomienda Kmeans, el criterio bidimensional costo-beneficio y sobrecarga y el mecanismo
del coeficiente de silueta; finalmente, para sistemas de gran escala como el sistema IEEE de
300 barras es CLARA, el criterio costo-beneficio y Calinski-Harabasz. Adicionalmente, se
determind que los criterios de agrupamiento 6ptimos coinciden con los recomendados en la
literatura que dependen del nimero de datos a clasificar, sustentando asi la validez del
planteamiento.

Para futuros trabajos se recomienda la implementacién de algoritmos como [23], [25], [32] ya
gue brindan mejores resultados de agrupamiento, sin embargo se desconoce su tiempo
computacional y la complejidad de su implementacién es alta. También se sugiere aplicar la
metodologia planteada a sistemas donde se consideren contingencias y el despacho de
energias renovables, para evaluar su validez en dichos escenarios.
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Anexos

39

Tabla 14. Lineas del grupo global optimo del sistema IEEE de 118 barras y nUmero de veces que se repiten.

Linea Numero de veces que se repite
Desde (Barra) | Hacia (Barra) | Namero de linea
8 9 7 10
68 69 107 10
8 5 8 9
26 30 38 9
65 68 104 9
9 10 9 8
38 37 51 8
30 38 54 8
69 77 119 8
23 24 30 7
63 59 93 7
63 64 94 7
64 65 97 7
77 78 121 7
86 87 134 7
80 99 153 7
94 100 155 7
99 100 159 7
5 6 5 6
23 25 31 6
30 17 36 6
8 30 37 6
23 32 41 6
38 65 96 6
82 83 129 6
85 86 133 6
17 113 178 6
3 5 4 5
15 17 21 5
25 27 33 5
77 82 128 5

Tabla 15. Lineas del grupo global optimo del sistema IEEE de 300 barras y nUmero de veces que se repiten.

Linea NuUmero de veces que se repite
Desde (Barra) | Hacia (Barra) | Numero de linea

37 9001 1 10

2 8 5 10

5 9 10 10

8 14 14 10
14 15 19 10
41 42 54 10
44 47 61 10
70 71 85 10
78 84 101 10
117 118 140 10
118 119 141 10
119 120 145 10
119 121 146 10
125 126 151 10
133 137 169 10
133 171 172 10
181 187 223 10
186 188 225 10
190 231 230 10
213 214 257 10
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221 223 269 10
231 232 280 10
241 237 286 10

3 4 301 10
16 15 307 10
21 20 308 10
45 44 311 10
45 46 312 10
63 64 314 10
73 74 315 10
122 157 323 10
145 180 331 10
159 117 335 10
182 139 339 10
229 230 351 10
234 236 352 10
7002 2 357 10
7003 3 358 10
7061 61 359 10
7062 62 360 10
7166 166 361 10
7024 24 362 10
7001 1 363 10
7130 130 364 10
7011 11 365 10
7023 23 366 10
7139 139 368 10
7012 12 369 10
7017 17 370 10
7039 39 371 10
7057 57 372 10
7071 71 375 10
226 231 274 9
238 239 353 9

2 6 4 8
33 34 35 8
35 77 42 8
77 78 96 8
137 186 180 8
181 138 222 8
217 219 263 8
227 231 275 8
231 237 281 8
132 170 326 8
142 175 328 8
151 170 332 8
155 156 334 8
7049 49 367 8

4 16 9 7
137 188 181 7
162 164 206 7
162 165 207 7
188 138 227 7
220 238 268 7
85 99 317 7
223 224 350 7

1 5 3 6
12 21 17 6
187 188 226 6
224 225 271 6
120 1200 356 6
126 132 154 5
165 166 209 5
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190 240 231 5
191 192 232 5
36 35 310 5
62 61 313 5
141 174 327 5
119 1190 355 5
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