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Resumen

Introduccion— Las redes eléctricas tradicionales estan
migrando a nuevas configuraciones de redes inteligentes,
que traen retos operacionales y de planeacién. Con miras a
avanzar en estos retos se propone resolver un problema de
optimizacién usando programacién en elementos de redes
distribuidas inteligentes.

Objetivo— El problema de optimizacién consiste en adminis-
trar el despacho energético de una red inteligente para opti-
mizar los recursos disponibles, considerando la incertidum-
bre de energias renovables, viajes planeados de vehiculos
eléctricos, el prondstico de carga y los precios del mercado.

Metodologia— Se propuso utilizar un ensamble entre dos
métodos heuristicos. El algoritmo VNS (Variable Neigh-
borhood Search) y el DEEPSO (Differential Evolutionary
Particle Swarm).

Resultados— El algoritmo VNS-DEEPSO fue evaluado en
una competencia de “Smart Grids” con otros algoritmos con
un valor de 18.21, siendo 7% mejor que el segundo algoritmo
clasificado en la competencia.

Conclusiones— El algoritmo VNS-DEEPSO fue ganador
entre 9 algoritmos metaheuristicos que solucionaron el prob-
lema, este problema tenia un mayor incremento de dificultad
debida a la incertidumbre generada por factores ambien-
tales, pronéstico de carga, viajes en vehiculos eléctricos y
el mercado de precios. Acorde a los resultados, el algoritmo
VNS-DEEPSO demostr6 ser el mas eficiente en minimizar
los costos operacionales y maximizar los ingresos de la red
inteligente.

Palabras clave— Algoritmos Heuristicos; Energia Renov-
able; Optimizacién; Smart Grid; Vehiculos Eléctricos.

Abstract

Introduction— Traditional electric networks are mi-
grating to new configurations of intelligent networks,
which bring operational and planning challenges. In
order to advance in these challenges, an optimization
problem is proposed to solve in the programming of
intelligent network elements.

Objective— The optimization problem consists of man-
aging the energy dispatch of an intelligent network to
optimize the available resources, considering the uncer-
tainty of renewable energies, planned trips of electric
vehicles, cargo forecast and market prices.

Methodology— It was proposed to use an assembly
between two heuristic methods. The VNS algorithm
(Variable Neighborhood Search) and the DEEPSO (Dif-
ferential Evolutionary Particle Swarm).

Results— The value obtained by the VNS-DEEPSO
algorithm was 18.21, being 7% better than the second
algorithm classified in the competition.

Conclusions— The VNS-DEEPSO algorithm was the
winner among 9 metaheuristic algorithms that solved
the problem. This problem has a greater increase in
difficulty due to the uncertainty generated by weather
conditions, load forecast, planned EV’s trips, and mar-
ket prices. According to the results, the VNS-DEEPSO
algorithm proved to be the most efficient in minimizing
operational costs and maximizing the revenues of the
intelligent network.

Keywords— Heuristic Algorithms; Renewable energy;
Optimization; Intelligent Network; Electric Vehicles.
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IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO VNS-DEEPSO PARA EL DESPACHO DE ENERGIA EN REDES DISTRIBUIDAS INTELIGENTES

I. INTRODUCCION

La preservacién ambiental y el desarrollo sostenible
se han convertido en preocupaciones a nivel mun-
dial dadas las manifestaciones de cambio climatico
y el continuo crecimiento en la demanda de en-
ergia. A medida que las ciudades cambian al uso
de tecnologias méas avanzadas, los consumos de
electricidad aumentan a niveles que no pueden ser
manejables y que no pueden dejar de atenderse. Las
redes inteligentes ofrecen una respuesta al cambio
a tecnologias més sostenibles como la generacién
distribuida y las microrredes [1].

El comienzo de las “Smart Grids” junto con la
creciente incursién de la generacién distribuida ha
traido un nuevo nivel de complejidad en la plane-
acion de la operacion de sistemas de potencia. Dicha
complejidad reside en la consideracién de variables
estocdsticas en la formulacién matematica de prob-
lemas de optimizacién, asociados con la creciente
penetracién de las energias renovables [2].

El despacho 6ptimo de energia, una vez
organizado en una matriz de elementos como la
energia solar fotovoltaica y la demanda de carga,
tienen como problema que la funcién objetivo que
realiza la planeacion, la cual comprende un modelo
que incluye funciones probabilisticas. Esta funcién
produce valores de unidades de costos y cantidades
de generacién de potencia [3].

En Sudafrica, las fuentes de energia renovables
contribuyen sobre el 10% del total del consumo de
energia. Mantener el balance entre suplir energia
y la demanda de carga de los usuarios en tiempo
real, llega a ser mas dificil para suplir los recursos
de generacién y la demanda de carga. Ahora, se con-
sidera pertinente incorporar nuevas herramientas
para lograr la confiabilidad bajo gran incertidum-
bre de la red [3].

Dada la importancia del manejo del recurso
energético, diversas formulaciones matematicas
han sido ampliamente propuestas para resolver el
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problema. Sin embargo, debido al nivel de comple-
jidad, las formulaciones tradicionales que fueron
disefiadas para escenarios completamente dife-
rentes no pueden resolver el problema de manera
eficiente [2]. Es en esas situaciones donde los en-
foques tradicionales fallan, pero se ha demostrado
que los algoritmos de alto nivel, también conocidos
como metaheuristicas, han demostrado ser una
herramienta muy poderosa para resolver este tipo
de problemas.

En este sentido, en el Congreso Mundial de In-
teligencia Computacional del 2018 (que agrupa los
Congresos de Redes Neuronales; de Computacién
Evolucionaria, y de Sistemas Difusos) que tuvo
lugar en Rio de Janeiro (Brasil), se mostraron los
resultados de la solucién de un problema de opti-
mizacién que se formul6 en el primer semestre de
2018. Este problema debia ser resuelto con técnicas
de alto nivel en donde se buscaba operar el despacho
energético de una red inteligente, al minimo costo,
considerando incertidumbre en fuentes renovables,
vehiculos eléctricos, prondstico de carga y precios
del mercado [4].

II. FORMULACION DEL PROBLEMA

En el ambito del congreso de la IEEE: World
Congress on Computational Intelligence - 2018
(WCCI-2018), el GECAD (Research Group on
Intelligent Engineering and Computing for Ad-
vanced Innovation and Development) del Politéc-
nico de Porto, en colaboracién con la Universidad
de Delft, propusieron la competencia para la op-
timizacién de un problema donde la gestién de los
recursos energéticos diarios en “Smart Grids” se
encuentra centralizada y en entornos con incerti-
dumbre (Fig. 1), [4]. Los lectores e investigadores
interesados pueden ingresar al sitio de la confer-
encia, y bajar los cédigos de la competencia para
intentar mejorar los resultados presentados en
este articulo.

Posible
consumidor

Gestion de recursos ]
Energéticos [@z

Vehiculos

/’ Eléctricos @]
& Residencial @
e

’@' Comercial @
' . Industrial @

* Venta

’
’
P
/
g v
¥

Fig. 1. Descripcién general del problema de gestién energética.
Fuente: imagen adaptada de [4].
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Este problema considera un intermediario distri-
buidor de energia (de ahora en adelante agregador),
el cual tiene las siguientes roles:

+ Satisface las necesidades energéticas de recursos
distribuidos y del mercado eléctrico.

* Minimiza los costos operacionales y obtiene in-
gresos por la venta de energia en mercados eléc-
tricos disponibles.

+ Utiliza activos propios como Sistemas de Alma-
cenamiento de Energia para abastecer la carga
de la demanda.

+ Establece contratos bilaterales de energia con
quienes buscan suministro de electricidad, por
ejemplo, clientes residenciales e industriales.

* No obtiene beneficios del suministro de energia a
cargas fijas y carga de vehiculos eléctricos.

* Realiza la programacién para el dia siguiente,
considera las condiciones climéticas (para pre-
decir la generacién renovable), la demanda de
la carga, los viajes de los vehiculos eléctricos y
los precios del mercado [2]-[4]. Sin embargo, esto
puede traer graves consecuencias en la operacién
de la red cuando las suposiciones no son altamen-
te precisas.

En consecuencia, se necesita que el agregador
cuente con la capacidad necesaria para encontrar
soluciones robustas e inherentes a algunos para-
metros del entorno. La idea principal es que el al-
goritmo propuesto realice la programacion de los
recursos energéticos dedicados de las 24 horas del
dia siguiente.

Por lo tanto, el agregador debe encontrar soluciones
que proporcionen no sélo un valor 6ptimo (o cercano
al 6ptimo) de los costos operacionales, sino que esas
soluciones deben ser tan poco sensibles como sea po-
sible a las variaciones de los pardmetros inciertos.
La incertidumbre para este tipo de problemas se cla-
sifica en cuatro categorias: ruido, robustez, funciéon
“fitness” aproximada y funcién “fitness” variable en
el tiempo [5]. Esta competencia se ubicé en la cat-
egoria de robustez en la que las variables de diserfio,
o parametros ambientales en este caso, estan sujetas
a perturbaciones después de que se haya determinado
la solucién éptima.

Para incorporar incertidumbre en los parametros,
los disefiadores de la competencia utilizaron simula-
ciones de Monte Carlo para generar un gran nimero
de posibles escenarios basados en funciones de dis-
tribucién de probabilidad de los errores de prondstico
obtenidos de datos histéricos.

Un gran numero de escenarios aumenta la pre-
cisién del modelo, pero viene con un costo de calculo
asociado con una gran cantidad de variaciones en los
parametros. Debido a esto, se utilizé una técnica de
reduccion para mantener una pequefia cantidad de es-
cenarios a la vez que se mantienen las principales car-
acteristicas estadisticas de los escenarios iniciales.

A. Estructura del Algoritmo

En la Fig. 2 se muestra la estructura utilizada por
los organizadores de la competencia, dénde los com-
petidores debian utilizar una metaheuristica para
resolver el problema.

Funciones definidas (y encriptadas) por los organizadores

A. CALLMH.m (Funcion principal)

A.1 Cargar caso de estudio (Encriptado)

A.2 Poner parametros de algoritmo
(por el usuario)

A3 Poner otros parametros (Encriptado)

A4 Poner limites variables (Encriptado)

~

g /}-\.5 Modificar ajustes (si se necesita)\\ N
“<.___-Sanciones y reparacion directa- -’

A.6 Algoritmo principal de )
optimizacion (por el usuario)

A.7 Guardar los resultados (Encriptado)

Fig. 2. Estructura general de la simulacién.
Fuente: imagen adaptada de [4].
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El modelo se implementé en Matlab© 2016 de 64-
bit y contiene una estructura de diferentes scripts con
objetivos especificos en la simulacién. En la Fig. 2 los
rétulos indican que esas rutinas (scripts) fueron pro-
porcionadas por los organizadores. Los competidores
debian implementar dos programas:

1. Un programa para ajustar los parametros requeri-

dos por el algoritmo (A.2).

2. Un programa para la implementacién del método

de solucién propuesto (A.6).

B. Codificacién

La estructura de la solucién propuesta dependera de
la metaheuristica utilizada, por ejemplo, para una
Evolucién Diferencial (DE) se tendran individuos, en
una solucién tipo enjambre (PSO) se tendran particu-
las, 0 en un Algoritmo Genético se tendran genotipos.
La solucién adoptada en la competencia tiene la forma
que se muestra en la Fig. 3. Donde se presentan los
siguientes grupos de variables (1) Potencia activa, (2)
Generadores binarios, (3) y (4) Carga y descarga de
EVsy ESS, (5) Respuesta a la demanda y (6) Mercado.

TABLA 1. REPRESENTACION DE LA SOLUCION.

Grupo de variable Tipo Dimensiones de estudio
(1) Potencia Activa Continua | 7 (6DGs+1 suplementos)
@ Gt_aner_adores Binario 7 (6DGs+1 suplementos)
binarios
(3) Carga/Descarga .
EvS Continua 34 Evs
(4) Carga/Descarga .
ESS Continua 2 ESS
(5) Respuesta a la Continua 90 Cargas
demanda
(6) Mercado 2 Mercados
Numero de var’lables por cada 142 por cada periodo
periodo
Dimensién total para 24 periodos D =142 * 24 = 3408

Fuente: imagen adaptada de [4].

Cada solucién se codifica como un vector confor-
mado por 6 grupos de variables que se repiten se-
cuencialmente a lo largo de los 24 periodos (horas)
de optimizacién. En la representacién vectorial todas
las variables, sin incluir el grupo (2), las variables son
continuas con limites que coinciden con los limites de
potencia o capacidad de las variables asociadas.

El grupo (2) representa variables binarias que se
utilizan para indicar si un generador esta conectado
(valor ‘1) o desconectado (valor ‘0’). Las variables bi-
narias también pueden presentar un valor continuo ya
que la funcién “fitness” corrige internamente su valor
usando una operacién simple de redondeo.

El grupo (1) pertenece a variables de generaciéon
distribuida (DG). Es importante notar que en este
grupo se incluye generacién de energia fotovoltaica
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que no puede controlarse, por lo que incluso cuando
forma parte de la solucién vectorial, tendra un valor
especifico, y por lo tanto inalterable, dependiendo del
escenario considerado.

C. Formulacion matemdtica del problema
1) Funcion “fitness” e incertidumbre.

La funcién “fitness” f ¢ considera el objetivo Z del
agregador més la suma de las penalidades encontra-
das durante la evaluacién de las soluciones:

Nc¢
F(®)=z+p) maxo.g] (1)

donde X~ es una solucién que sigue la estructura
mostrada en la tabla 1. En este caso, g: es el valor
de la igsima. construccion (igualdad o desigualdad) y p
es un factor de penalizacién configurable que por lo
general se considera grande.

De igual forma, en algunos parametros se consid-
eré incertidumbre para modificar el valor de f' acorde
con diferentes escenarios generados por la simulacién
de Monte Carlo. El valor de f'se modifica con pertur-
baciones de la siguiente manera:

Fs(X) = (X +6;) (2)

donde 6 es la perturbacién de variables y para-
metros en el escenario s, y Fs (X”) es el valor objetivo
asociado al muestreo s de Monte Carlo. Por lo tanto,
un valor promedio esperado para una solucién dada
sobre el conjunto de escenarios considerados se puede
calcular como:

Ns
1 o
WFS(R) =3 .;f (£+8,) ()
Del mismo modo, la desviacién estdndar de una so-

lucién en el conjunto de escenarios se puede calcular
de la siguiente manera.

Ns

oFS(®) = | > (F(%+6)~urs(X)) @)

S =

Las ecuaciones (3) y (4) dependen del namero de
escenarios considerados en la evaluacién. Como se
muestra a continuacién, la funcién f’ en el proceso
de optimizacién recibe como parametro la cantidad
de escenarios que el competidor desea evaluar. Para
la evaluacién final de la competencia, las soluciones
son evaluadas con un namero total de 100 escenarios.

Los organizadores disefiaron esta funcién como
una caja negra que se representa en la Fig. 3(a). f'es
una funcién encriptada que recibe como argumento de
entrada una matriz con las soluciones, la informacién
del estudio de caso, algunos parametros adicionales y
el numero de escenarios que el competidor desea eval-
uar, para la competencia, se consideraron un maximo
de 100 escenarios.
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Fig. 3. Funcién “fitness™ (a) Bloque de caja negra, (b) Funcionamiento interno.
Fuente : Imagen adaptada de [4].

Como argumento de salida, la funcién devuelve
una matriz con los valores de condicién fisica de toda
la poblacién en un subconjunto de escenarios selec-
cionados al azar.

La Fig. 3 (b) muestra el funcionamiento interno de
f', que selecciona aleatoriamente NevalS escenarios
(NevalS es un parametro especificado por el usuario)
de los Ns disponibles. Observe en esta figura que el
numero real de evaluaciones de la funcién depende
del tamafio de la poblacién a evaluar y de la cantidad
de escenarios que el competidor desea considerar
cada vez que se llama la funcién. El nimero de evalu-
aciones de funciones es, por lo tanto:

NFE = Ngo1 * Neyais 5)
Los organizadores de la competencia restringieron

el algoritmo de tal forma que un maximo 50,000
evaluaciones de funciones fueron permitidas.

2) Suposiciones del problema
de programacion de energia.

A continuacién, se formulan los supuestos necesarios
a la hora de solucionar el problema:
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. El agregador minimiza los costos operativos

mientras maximiza sus ganancias (costos menos
ingreso).

. Los vehiculos eléctricos se pueden controlar con-

tinuamente (entre 0 y la tasa de carga maxima).

. La misma suposicién se aplica al principio V2G

(Vehicle-to-grid) (entre 0 y la tasa de descarga
maxima).

. Las baterias estacionarias o los sistemas de al-

macenamiento de energia se pueden controlar
continuamente de forma similar a los EVs/V2G.

. Se supone que la funcién de costo de las unidades

DG es lineal.

Se supone que el agregador de energia puede pre-
sentar ofertas y solicitudes al mercado de elec-
tricidad.

. Los mercados en los que participa el agregador

tienen diferentes limites para las ofertas y de-
mandas.

. Se consideran dos mercados correspondientes a

mercados mayoristas y locales.

Se generan 5000 escenarios reducidos a 100 es-
cenarios para simular la incertidumbre de los
viajes de vehiculos eléctricos, generacion de ener-
gia fotovoltaica, variaciones de carga y precios de
mercado.
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3) Notas sobre la implementacion del problema.

Finalmente, se describe a continuacién algunos
hechos que se tienen en cuenta a la hora de imple-
mentar una solucion:

a. Internamente en la funcién f’, se asume que las
variables de carga y descarga para los Vehiculos
Eléctricos son iguales, de igual forma, se asu-
men valores positivos para la carga y valores
negativos para la descarga con el fin de ahorrar
memoria computacional.

b. El mismo principio descrito anteriormente se
aplico a las variables de los Sistemas de Alma-
cenamiento de Energia.

c. Internamente, el valor de mercado es positivo
para una oferta (venta) y negativo para una
demanda (compra).

d. Las variables binarias siempre se redondean
internamente en la funcién objetivo.

e. La reparacién directa de la solucién se usa en la
funcién objetivo.

f. La funcién f' selecciona internamente un sub-
conjunto aleatorio de los 100 escenarios disponi-
bles cada vez que la funcién es llamada.

4) Descripcion del escenario

La competencia se basé en una microrred de 25
nodos que representaba un area residencial con 6

Generadores Distribuidos (5 unidades despachables
y 1 generador fotovoltaico), 1 proveedor externo, 2
Sistemas de Almacenamiento de Energia, 34 Ve-
hiculos Eléctricos, y 90 cargas controlables (donde
se suponen que ellas tienen tiempos de respuesta
[3]-[4]). Ademas, se considera que dos mercados
(mayorista y local) estan disponibles para compra
y venta de energia. La tabla 2 describe los recursos
disponibles, el precio del kWh se da en unidades
monetarias (u.m.).

5) Incertidumbre en los escenarios

Los organizadores dispusieron un conjunto de 5000
escenarios para generacién fotovoltaica, consumo de
carga y variaciones de precio de mercado. Para la
generacién de incertidumbre en la generacién foto-
voltaica, se utilizé un error del 15%. En cuanto a la
carga pronosticada y los precios de mercado, usaron
errores de 10% y 20 % respectivamente.

El nimero de escenarios se redujo a 100, uti-
lizando técnicas de reduccion especializadas. En
cuanto a los viajes de los vehiculos eléctricos, se
generan aleatoriamente 100 diferentes prondsticos
de programaciéon para cada escenario. La Fig. 4,
ilustra los escenarios generados para la generacién
fotovoltaica (a), prondstico de carga (b), mercado
mayorista (c) y mercado local (d).

TABLA 2. RESULTADOS RECONFIGURACION SISTEMA DE DISTRIBUCION DE MUESTRA

Recursos energéticos Precios (u.m./kWh) Capacidad (kW) Cantidad
Generadores distribuidos despachables 0,07 10-100 5
Proveedores externos 0,074-0,16 0-150 1
Proveedores externos-Carga 0-16,6
Sistemas de Almacenamiento de Energia-Descarga 0,03 0-16,6
Sistemas de Almacenamiento de Energia-Carga 0-111 ?
Vehiculos Eléctricos-Descarga 0,06 0-111 34
Carga regulable de respuesta a la demanda 0,0375 4,06-8,95 90
Pronostico (kW)
Fotovoltaico 0-106,81 1(17 agg)
Carga 35,82-83,39 90
Limites (kW)
Mercado 1(Mayorista) 0,021-0,039 0-85 1
Mercado 2(Local) 0,021-0,039 0-40 1

Fuente: los autores basado en [4] (u.m. = unidades monetarias).
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6) Reglas de la Competencia

1234567 8 9101112131415161718192021 2212324

(a)

123 45 67 8 9101112131415161718192021 222324

(b)

0.09
0.08
0.07
0.06
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1234567 8 9101112131415161718192021222324
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0.07

0.06

4 567 8 9101112131415161718192021222324

(d)

Fig. 4. Escenarios generados para la
generacion fotovoltaica (a), prondstico de carga
(b), mercado mayorista (c) y mercado local (d).

Fuente: Imagen adaptada de [4].
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Las reglas establecidas por los organizadores de la
competencia fueron las siguientes:

+ Los participantes tenian que proponer e imple-
mentar algoritmos metaheuristicos para resolver
el problema de gestién de recursos energéticos bajo
incertidumbre.

* Los organizadores proporcionaron un programa,
implementado en MATLAB © 2014b 64 bits, en el
que los participantes podian correr sus algoritmos.

+ Dado que los algoritmos propuestos podian tener
distintos tamarfios de poblacién y ejecutarse para
un numero variable de iteraciones, se permitid
un numero maximo de 50000 evaluaciones de la
funcién objetivo en cada prueba.

+ Las propiedades de convergencia de los algoritmos
no fueron un criterio de calificacién.

+ 20 ensayos independientes debian realizarse por
cada participante.

II1I. REVISION LITERARIA Y METODOLOGIA
DE SOLUCION: OPTIMIZACION BASADA EN
ENSAMBLE DE METAHEURISTICAS

las metaheuristicas son métodos de solucién que or-
ganizan interacciones entre procedimientos de me-
jora local y estrategias de alto nivel para crear pro-
cesos capaces de escapar de 6ptimos locales y ejecutar
busquedas robustas en un espacio de solucion [6].

Con el tiempo, las metaheuristicas han incluido
procedimientos que emplee estrategias para superar
la trampa de 6ptimos locales en espacios de solucién
complejos, especialmente aquellos procedimientos
que utilizan una o mas estructuras de vecindario co-
mo medio para definir movimientos admisibles para
la transicién de una solucién a otra, o para construir
o destruir soluciones en procesos constructivos y de-
structivos.

Dentro de las metaheuristicas, existe una varie-
dad de estrategias, tales como los algoritmos gené-
ticos, algoritmos miméticos, enjambre de particulas,
bisqueda tabu, inteligencia de enjambre, btisqueda
dispersa, re-encadenamiento de trayectoria, entre
otras. En este estudio se escogieron las dos técnicas
(seccién 3.1y 3.2) que daban mejores resultados en el
problema formulado.

Para ello se utilizé la optimizacién basada en el
ensamble de métodos heuristicos, que ha recibido
recientemente gran atencién como una técnica po-
tencialmente poderosa para resolver las desventajas
de las metaheuristicas [7]-[9]. Las publicaciones re-
cientes han aumentado tanto el nimero de aplica-
ciones como la comprension teérica del método. Sin
embargo, todavia hay un amplio margen para un
mayor desarrollo ya que la mayoria de la teoria se
basa en la combinacién secuencial de los algoritmos
heuristicos. En este estudio se utiliz6 la técnica de
Ensemble Optimization (EO) con una estrategia de
evolucién natural ya bien definida conocida como Mu-
tacién Gaussiana [8].
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La fortaleza de la solucién estd en el método de
gradiente aproximado conocido como técnica de opti-
mizacién en ensamble [9]. La aproximacién de gradi-
ente en el EO se basa en una regresiéon lineal entre
un conjunto de muestras de control y sus correspon-
dientes valores de funcién objetivo. Las muestras
de control se extraen de una distribucién gaussiana
multivariante con una matriz de covarianza defini-
da por el usuario (constante) y una media conocida.
Varias publicaciones [7]-[10] han demostrado que
EO puede lograr buenos resultados de valor practico
en una variedad de diferentes modelos de optimi-
zacién complejos [7]-[10].

A continuacién, se introduce los algoritmos
DEEPSO y VNS, utilizados para darle solucién al
problema de optimizacién de recursos de energia,
planteado anteriormente.

A.Differential Evolutionary Particle Swarm
Optimization - DEEPSO.

DEEPSO es una técnica hibrida de alto nivel con-
struida a partir de diferentes metaheuristicas: “Evo-
lutionary Algorithms” (EA), “Particle Swarm Op-
timization” (PSO) y “Differential Evolution” (DE).
Estos métodos tienen como ventaja que impulsan a
encontrar el éptimo en una direccién globalmente
correcta. Al combinar estas técnicas se busca gen-
erar un algoritmo mas robusto [10].

En EA, se utilizan mecanismos inspirados en la
evolucién biolégica, como la reproduccién, la mu-
tacién, la recombinacién y la seleccién. Las solucio-
nes candidatas al problema de optimizacién desem-
pefian el papel de los individuos en una poblacién,
y la funcién “fitness” determina la calidad de las
soluciones. La evolucién de la poblacién se produce
después de la aplicacién repetida de las técnicas
biolégicas.

Aligual que el EA, el DE pertenece a la familia de
los algoritmos evolutivos, sin embargo, es comparati-
vamente més simple. El algoritmo DE tiene solo tres
o cuatro parametros operacionales, y se puede codifi-
car en aproximadamente 20 lineas de pseudocédigo.
A pesar de la aparente simplicidad del DE, los op-
eradores evolutivos clave de interaccién de mutacién
y recombinacién estdn presentes y son efectivos. En
particular, el DE tiene la ventaja de incorporar una
forma relativamente simple y eficiente de mutacién
autoadaptable [11].

De otro lado, los algoritmos basados en enjambres
surgieron como una poderosa familia de técnicas
de optimizacién, inspiradas en el comportamiento
colectivo de los animales sociales. En PSO, el con-
junto de soluciones candidatas al problema de opti-
mizacién se define como un enjambre de particulas
que pueden fluir a través del espacio de parametros
definiendo trayectorias que son impulsadas por sus
propios mejores rendimientos y los de sus vecinos
[12].
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La primera combinacién entre estos algoritmos
se dio entre EA y PSO. Este algoritmo se denominé
EPSO: “Evolutionary Algorithms Particle Swarm
Optimization”, fue presentado en 2002 e introdujo
una forma de unir el poder exploratorio del PSO con
la potencia auto-adaptativa del EA [10].

La idea detras del algoritmo EPSO, consistié en
proporcionar capacidad de adaptaciéon al operador de
recombinacién. Para lograr esto, los pardmetros en la
particula de velocidad (una parte de la estructura de
PSO) estan sujetos a mutacion y seleccién con el fin
de tratar de lograr una mayor tasa de progreso. Como
resultado, en diversos trabajos se ha demostrado la
calidad y fiabilidad del algoritmo, asi como su buen
rendimiento en una diversidad de dominios, como se
muestra en las referencias [10], [11].

De igual forma, diversos autores han buscado la
forma de combinar el algoritmo DE con otras técnicas
de alto nivel, sin embargo, los resultados han sido
indicativos y no deben tomarse como conclusiones
apresuradas [10].

Finalmente, el DEEPSO se introdujo como una
técnica metaheuristica por primera vez en el 2013
[10]. En ese trabajo se demostr6 de manera deduc-
tiva que los resultados obtenidos eran de mejor cali-
dad que si se aplicaban otras técnicas. El caso de
estudio consistia en un sistema de potencia definido
matematicamente como un problema de optimizacién
de costo fijo o de programacién no lineal entera mixta.

En el problema, dado un conjunto de generadores
y sus curvas de costos de generacién, se debia definir
cuales generadores tenian que ser apagados y cuales
estar en servicio y en qué nivel de carga, con el fin
de minimizar el costo general (costos de inicio mas
costos de operacion).

B. Variable Neighborhood Search — VNS

Esta técnica cambi6 el enfoque con el que se resolvian
los problemas. De manera tradicional los algoritmos
estaban basados en busqueda local, donde a partir
de una solucién inicial y por medio de una secuencia
de cambios locales en cada iteracidon, el valor de la
funcién objetivo era evaluada hasta que un 6ptimo
local era encontrado [13].

Sin embargo, el algoritmo VNS bas6 su busqueda
en el cambio de vecindario. VNS no sigue una trayec-
toria, sino que explora vecindarios cada vez mas dis-
tantes de la mejor solucién alcanza en la respectiva
iteracién, y saltos de esta solucién a una nueva siy
sélo si se encuentra una mejora. De esta forma, se
utilizan caracteristicas favorables al alcanzar mayor
exploracién del espacio de busqueda.

El algoritmo VNS presentado en esta competencia
fue disefiado con algunas mejoras que permiten la so-
lucién de ecuaciones formadas a partir de ecuaciones
algebraicas no lineales, y ecuaciones diferenciales en
la que es imposible obtener su derivada con un mod-
elo matematico exacto [14].
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Una estrategia de busqueda local para la opti-
mizacién no lineal es capaz de encontrar un éptimo
local de un problema que presenta muchas buenas
soluciones de calidad. La estrategia consiste en
extender la busqueda local para realizar cambios
sistematicos en las vecindades, solucionando prob-
lemas complejos. El algoritmo explora vecindades
distantes y actualiza la mejor solucién. La estruc-
tura de funcionamiento del algoritmo tiene dos
fases principales: inicio y repeticién (ver Fig. 5)
[14].

f Inicializa: )
Se define el nimero de vecindades, se encuentra una solucion
\_inicial, y se elige cuando parar. )
Repite:

( Se genera un punto aleatorio del i-ésimo vecindario, tal qD
el punto pertenezca a las estructuras de las vecindades.

2. Se aplica algin método de busqueda local utilizando la
solucion inicial, y el nuevo punto se denomina optimo local
obtenido.

3. Si el optimo local es mejor que la solucion encontrada en el

proceso, se cambia la solucion global, si no se continua con

\ labtsqueda. Asi se repite sucesivamente. )

Fig. 5. Variable Neighborhood Search
Fuente: [14].

En el paso 3 pueden ocurrir 3 situaciones: 1) Si el
6ptimo global es igual al éptimo local el algoritmo
continda en el préximo vecindario, 2) En el caso
que el 6ptimo local encontrado es peor que el éptimo
global, se continua en el siguiente vecindario y 3)
La tercera situacién implica que el 6ptimo local es
mejor que el éptimo global, entonces se actualiza el
nuevo 6ptimo global [14].

Para mejorar el valor 6ptimo encontrado se con-
tinta con otro método llamado método de coorde-
nada ciclica que puede ser utilizado para optimizar
funciones no diferenciable y no lineal. El algoritmo
tiene dos fases, inicializacién y paso principal [14].

En la inicializacién se elige arbitrariamente un
escalar mayor a cero para finalizar el algoritmo.
También se elige el nimero de direcciones en los
que se realizara la busqueda de linea. En el se-
gundo paso se permiten soluciones éptimas al prob-
lema a minimizar utilizando restricciones. Si la
diferencia entre paso sucesivos se amplia entonces
se para [14].

El método de busqueda de linea de Fibonacci
[3]-[4] se utiliza para encontrar el maximo de una
funcién unimodal para reducir el intervalo de in-
certidumbre. Ademés, minimiza una funcién es-
trictamente cuasi convexa a un intervalo limitado.
El método se aplica en dos pasos: 1) Inicializacién y
2) Paso principal. 1) En la inicializacién se escoge el
tamano de la incertidumbre y el nimero de calculos
y 2) Se evaluia la mejora de la funcién utilizando dos
escalares, dependiendo el valor de los escalares se
reduce el intervalo de incertidumbre [14].
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IV. REsuLTADOS

En total 9 equipos a nivel mundial enviaron propu-
estas de solucién a la competencia. En la tabla 3 se
muestra la posicién final y la conformacién de cada
uno de los equipos, el nombre del algoritmo utilizado
y el ranking index obtenido. El ranking index se
calcula como la suma del promedio de 20 pruebas de
la funcién “fitness” f « méas la desviaciéon estandar de
cada solucién.

TABLA 3. RESULTADOS DE LA COMPETENCIA.

C . Algoritmo Ranking
Posicién Equipo utilizado Index
Universidad
Nacional de
Colombia,
1 ACCELOGIC VNS-DEEPSO 18,21
y Khalifa
University
Enhanced Velocity
Charusat, }?lflfei?r:lil
2 Gujarat voluhionary 19,57
. Particle Swarm
India R
Optimization-
EVDEPSO
Chaotic
3 University of Evolutionary 24,89
Porto Swarm
Optimization
Particle Swarm
Universidad Optimization
4 de with Global Best 31,02
Salamanca Perturbation PSO-
GBP
Charusat, hélﬁ;g;id‘
5 Gujarat ) - 34,52
Indi Differential
a Evolution
6 University of Unified-PSO 36.28
Thessaloniki (UPSO) ’
Improved
7 UF\._mdarz Differential 36,84
niversity Evolution
Differential
University, evolution with
8 South Korea stochastic 52,83
selection

Fuente: Autores

La potencia generada para cada generador se pre-
senta en la Fig. 6. La generacién de energia fotovol-
taica se representa en la Fig. 7 por una curva que se
mantiene en 0 durante las primeras 7 horas iniciando
con una generaciéon de energia desde los 6 kW con
un suave incremento hasta los 126 kW, cae hasta un
fondo alrededor de 87 kW a las 15 horas, seguido de
un maximo alrededor de 116 kW y finaliza con un
descenso escalonado hasta 0 kW.
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Fig. 6. Potencia de los generadores.
Fuente: los autores.
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Fig. 7. Fuente de suministro externo de energia.
Fuente: los autores
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Fig. 9. Carga de 34 vehiculos eléctricos.
Fuente: Autores

La operacion en conjunto de las 5 unidades de
despacho, un generador de energia fotovoltaica y un
proveedor externo muestran la curva de generacién
de energia para un dia tipico (ver Fig. 8), los genera-
dores del 1 al 6 varian sus conexiones para generar
la carga alrededor de los 20 kW que se mantiene con
pequenas variaciones durante las primeras 8 horas
seguido de un incremento escalonado hasta la hora
14, después de bajar levemente hasta el fondo en la
hora 15, llega a su maximo ascenso de 103,8 kW a la
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hora 17 y cae levemente hasta un valor un poco sobre
20 kW en las 24 horas.

La Fig. 9 presenta el consumo de energia para 24
vehiculos eléctricos, en la primera hora el consumo
es de un poco mas de 3 kW y continua con un maximo
consumo alrededor de 28 kW el cual se mantiene con
pequenas fluctuaciones entre la hora 2 y la hora 5,
desde la hora 6 hasta la hora 24 el consumo de en-
ergia es poco significativo y se mantiene en valores
cercanos a 0.
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Las cargas mantienen consumos minimos que es-
tan alrededor de cero, como se evidencia en la Fig. 10.
Los consumos méximos se dan a las horas 5, 9y 21
que estan alrededor de respectivamente 0,009, 0,012
v 0,017 kW.

La Fig. 11, presenta la potencia vendida al por may-
or y la potencia vendida en el mercado local, las ventas
al por mayor tuvieron su maximo potencia a las 3y 9
horas con valores de 84 y 76 kW, en las demés horas
la potencia fluctué entre los 56 kW. Mientras que en

el mercado local la compra de potencia se mantuvo es-
table con algunas fluctuaciones alrededor de los 26 kW.

La Fig. 12, ilustra la operacién de dos sistemas de
almacenamiento de energia que se descargan con una
cumbre sobresaliente a la hora 2 de 3,22 y 1,06 kW
para las unidades 1 y 2 respectivamente y alcanzan
su pico maximo de descarga a la hora 4 de 11,99 y
4,36 kW para las mismas unidades. Los demas va-
lores se mantienen oscilando cercanos a 0 para otras
horas del dia.
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0,014+
0,012

0,01
0,008
0,006
0,004
0,002

90 cargas en kW
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Fig. 10. Consumo de cargas.
Fuente: Autores
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Fig. 11. Potencia vendida.
Fuente: Autores
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Fig. 12. Sistemas de almacenamiento de energia.
Fuente: Autores
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El control de “Smart Grids” se realiza en tres
fases: software, hardware y dispositivos fisicos. El
desarrollo del algoritmo VNS-DEEPSO permite re-
alizar mejoras en la fase de software. Debido a que
en el proceso de la simulacién del hardware pueden
presentarse algunos problemas, tales como tiempos
de retardo, pérdida de paquetes, y fallas electrénicas
0 mecéanicas en dispositivos fisicos; a medida que
continue el desarrollo de las investigaciones en esta
area, se podran realizar simulaciones que incluyan
fallas en la fase de hardware y dispositivos fisicos
[15].

V. CONCLUSIONES

El problema de operacién éptima de una “Smart
Grids” fue resuelto utilizando el algoritmo
VNS-DEEPSO con el mejor ranking index de la
competencia de 18,21 este valor de comparacién se
calcul6 sumando el promedio de 20 pruebas mas
su desviacién estandar. Los siguientes algoritmos
denominados EVDEEPSO, CESO y PSO-GBE,
presentaron una diferencia del 7% y del 37% con
respecto al algoritmo ganador, respectivamente.
Acorde a los resultados, el algoritmo VNS-DEEPSO
demostrd ser el mas eficiente en minimizar los
costos operacionales y maximizar los ingresos de
una “Smart Grids” (Tabla 3).

Conforme con los resultados obtenidos en la com-
petencia por el algoritmo VNS-DEEPSO se resaltan
dos casos: 1) La generacién de potencia distribuida
que se mantiene fluctuando alrededor de los 20
kW, con dos picos, el primero a la hora 13, bajando
levemente hasta el valle en la hora 15, después llega
a su segundo pico (punto maximo) de 103,8 kW a
la hora 17 y cae levemente hasta un valor un poco
sobre 20 kW. 2) La carga de 24 vehiculos eléctricos
que mantiene en su mayor carga inicamente entre
la hora 2 y la hora 5 fluctuando alrededor de 28 kW.

El algoritmo VNS se mejoré con el método de
coordenada ciclica y el método de Fibonacci, este
se unié con el algoritmo DEEPSO. La unién entre
estos dos algoritmos se realiz6 en un valor de 48,8 %
de VNS y 51,2% de DEEPSO, lo cual mejoré las
funciones del agregador para administrar las redes
inteligentes.
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