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Capítulo 1 

Conceptos básicos e introducción al Flujo de 
Potencia Óptimo. 

Introducción.  
 

La búsqueda de la optimización en la generación, transmisión y utilización 

de la energía debería ser uno de los paradigmas de toda nación para lograr un 

desarrollo tecnológico, económico e industrial sustentable que no degrade al 

medio ambiente. En el caso de Paraguay esta consigna es de mayor 

importancia aún debido a que los recursos hidroeléctricos constituyen una de 

las mayores riquezas del país. A consecuencia de esto, los sistemas de 

Generación, Transmisión y Distribución de Energía Eléctrica, también llamados 

Sistemas Eléctricos de Potencia (EPSs - Electric Power Systems), cumplen un 

rol fundamental en el desarrollo de la nación, constituyéndose en la base del 

sistema energético nacional e inclusive mundial. 

 

1.1 Generación de Energía Eléctrica en el Paraguay. 

El Paraguay es desde hace algún tiempo el país con mayor producción de 

energía eléctrica con relación a su capacidad de consumo. Cuenta con tres 

hidroeléctricas operativas: Itaipú, Yacyreta y Acaray. De estas, Itaipú es la de 

mayor generación de energía eléctrica en el mundo, superando cada año sus 

propios récords de producción. Itaipú cuenta actualmente con 18 unidades 

generadoras, cada una con una capacidad nominal de 700 MW (9 pertenecen 

al Paraguay y las otras 9 al Brasil). Su potencia disponible es de 6300 MW para 
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el Paraguay. Yacyreta cuenta con 20 generadores, cada uno con una 

capacidad nominal de 175 MW (10 de estos pertenecen al Paraguay y los otros 

10 a la Argentina). Su potencia disponible es de 1750 MW para el Paraguay. 

Por último, Acaray cuenta con 4 generadores, cada uno con una capacidad 

nominal de 50 MW. La potencia disponible de 200 MW es del Paraguay al ser 

Acaray propiedad de la ANDE (Administración Nacional de Electricidad) 

[AND06]. Además existen los siguientes grupos de generación térmica: 

• San Carlos (0,08 MW)  

• Bahía Negra (0,28 MW)  

• La Patria (0,28 MW)  

• Mariscal. Estigarribia (1,36 MW)  

• Pedro J. Caballero (2,8 MW)  

• Sajonia (33,7 MW)  

La gran cantidad de electricidad producida supera con mucho la demanda 

interna del país, véase figura 1.1 [AND06], con lo que su comercialización al 

exterior es una opción incuestionable para generar grandes ingresos 

económicos al país. Para esto es necesario operar de forma eficiente el 

sistema eléctrico paraguayo a fin de optimizar los beneficios posibles. 

 

1.2  Estudio de Sistemas Eléctricos de Potencia 

Un EPS es un conjunto integral de elementos que sirven para convertir y  

transportar energía eléctrica, desempeñando un papel importante en la 

búsqueda de medios eficientes de utilización de los recursos energéticos 

[STE88].  
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Figura 1.1 Oferta y demanda de potencia eléctrica histórica y proyectada del 

Paraguay. 
 
En la actualidad, las técnicas de diseño, construcción y operación de los  

EPSs se enfrentan a grandes desafíos relacionados con el rápido crecimiento 

demográfico e industrial, así como con una legislación cada vez más rigurosa y 

factores económicos que restringen las posibilidades de expansión de los 

mismos [PIN01]. 

Un aspecto fundamental del diseño y operación de los EPSs es el 

problema de la Compensación de Potencia Reactiva (RPC - Reactive Power 

Compensation) [KUN93], que consiste básicamente en la determinación de una 

configuración del sistema que optimice los recursos disponibles para la 

inversión en dispositivos de compensación, aumentando al mismo tiempo la 

eficiencia del EPS y la confiabilidad del sistema. 

Teniendo en cuenta esta situación, el presente trabajo de investigación 

plantea una nueva propuesta de resolución del RPC mediante la aplicación de 

nuevas técnicas computacionales, conocidas como Optimización por Colonia 

de Hormigas (ACO - Ant Colony Optimización). 
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1.3  Estructura funcional de los Sistemas Eléctricos de Potencia 

Desde el punto de vista funcional, los EPSs presentan una estructura 

representada en la Figura 1.2 [FAL98] que muestra sus principales 

componentes [VAL02]: 

Figura 1.2 Estructura funcional de los EPSs. 

 

Generación: Compuesta por las usinas o centrales generadoras.  Las centrales 

generadoras más utilizadas en la actualidad son del tipo hidroeléctrica y 

térmica i.e. a carbón, fuel oil, gas natural, etc. Las centrales 

hidroeléctricas, en general, están localizadas en puntos  distantes a los 

centros de consumo, exigiendo sistemas de transmisión complejos  y de 

tensión elevada. Las centrales térmicas generalmente están ubicadas 

cerca de lo centros  de consumo, debido a su rápida puesta en marcha y 

tamaño de las instalaciones menor que en las hidroeléctricas; 

normalmente son utilizadas para suplir energía de punta. Otros tipos de 

centrales, pueden ser del tipo eólico, solar, mareomotriz, etc. y su 

descripción escapa a la finalidad de este trabajo. 

 

Transmisión: Compuesta por las líneas de transmisión y equipos auxiliares 

necesarios para transmitir la energía producida en los puntos de 

generación hasta los centros de consumo. Estas líneas pueden ser de 

corriente alterna (CA) o de corriente continua (CC), siendo estas últimas 
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utilizadas para la transmisión de grandes cantidades de energía a 

distancias elevadas.  

 

Distribución: Compuesta por las subestaciones y alimentadores responsables 

de la distribución de la energía eléctrica a los consumidores industriales, 

comerciales y residenciales. Incluye los sistemas de media y baja tensión.  

 

Surge la necesidad de realizar los correspondientes estudios de diseño, 

expansión y operación de los EPSs así descritos para lograr un adecuado 

desempeño de los mismos. En la siguiente sección se presentan 

resumidamente dichos estudios. 

 

1.4  Planificación y operación de los Sistemas Eléctricos de Potencia 

Las actividades de ingeniería de planificación y operación de los EPSs 

pueden ser clasificadas en tres categorías principales, diferenciadas según el 

horizonte de análisis considerado y la naturaleza de los estudios realizados 

[VAL02]: 

 

Planificación de la Expansión: Tiene como objetivo determinar, dentro de un 

horizonte de largo plazo (hasta  30 años), los nuevos elementos a ser 

incluidos en el sistema para atender  un aumento previsto en la demanda 

de energía eléctrica. 

 



Universidad Nacional de Asunción                                                           Facultad de Ingeniería 
         Trabajo Final de Grado   Ingeniería Electromecánica 

COMPENSACIÓN DE POTENCIA REACTIVA MEDIANTE ALGORITMO MULTIOBJETIVO 
DE COLONIA DE HORMIGAS. 

Pedro Esteban Gardel Sotomayor 
6 

Planificación de la Operación: Tiene como objetivo establecer una estrategia de 

operación, incluyendo planes de emergencia, para un horizonte de 

mediano plazo (hasta algunos años). Normalmente se subdivide en:  

1) planificación de la operación energética, donde se analiza la mejor 

estrategia para la utilización de recursos energéticos, por ejemplo: agua 

disponible y prevista en los reservorios de las represas hidroeléctricas 

versus uso de combustible en usinas térmicas; 

2) la planificación de la operación eléctrica, donde se analiza el impacto 

de las decisiones energéticas en diversos factores tales como: las 

actividades del programa de mantenimiento, condiciones climáticas, etc., 

en el desempeño del EPS para garantizar un nivel adecuado de 

confiabilidad. 

 

Operación en Tiempo-Real: Tiene como objetivo atender la demanda de 

energía instantánea del sistema, procurando minimizar los desvíos con 

respecto a las directivas de Planificación de Operación. Esto típicamente 

se realiza en centros de operación de sistemas que cuentan con sistemas 

de adquisición remota de datos (SCADA Supervisory Control and Data 

Acquisition) y sistemas computacionales capaces de ofrecer a los 

operadores condiciones adecuadas para la toma de decisiones y acciones 

de control. 

 

En cada una de estas instancias es de esencial importancia el contar con 

herramientas de análisis adecuadas a fin de determinar las condiciones de 
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operación de todos los puntos del EPS conocidos algunos parámetros del 

mismo, como ser las características topológicas y eléctricas de la red así como 

la distribución de las cargas y dispositivos de compensación entre otros. La 

herramienta que resuelve dicho problema es conocida como Flujo de Potencia 

(LF - Load flow) 

 

1.5 Flujo de Potencia.  

Bajo condiciones normales de funcionamiento, los sistemas eléctricos de 

transmisión, operan en estado estable y el cálculo básico que se requiere para 

determinar las características de este estado es llamado flujo de potencia 

[SCH95]. El objetivo del flujo de potencia es determinar las características de 

estado estable de operación del sistema de generación y transmisión de 

potencia, para un determinado conjunto de cargas en las barras [ARR83]. La 

solución provee información de módulo y fase de las tensiones, flujo de 

potencia activa y reactiva en las líneas de transmisión, pérdidas y la potencia 

reactiva generada o absorbida en las barras controladoras de tensión [SCH95]. 

El problema del flujo de potencia puede ser formulado analíticamente con 

la red representada por parámetros lineales y concentrados. Sin embargo, las 

restricciones de potencia y tensión hacen al problema no lineal. Por 

consiguiente, se recurre a métodos numéricos de naturaleza iterativa para su 

solución. 
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1.5.1  Modelo matemático de la red 

El primer paso en cualquier análisis de un sistema de energía eléctrica 

debe ser la formulación de un modelo adecuado para la red. Tal modelo debe 

relacionar las tensiones de la red con las corrientes o potencias de la misma. 

Existe, de hecho, abundante bibliografía sobre formulación de redes. Véase 

en [STE88] dos formas de representar las mismas: ecuaciones de nudos y 

ecuaciones de lazos.  

En el método de los nudos [ARR83], las variables son las tensiones 

complejas (módulo y fase) en los nudos y las corrientes. Deben ser designados 

valores de referencia para los módulos y fases de las tensiones. Generalmente 

para los módulos la referencia es la tierra; mientras que para las fases se tomo 

como referencia la de uno de los nudos o barras, asignándole el valor cero.  

En la figura 2.1 se puede observar una red sencilla mostrando las 

corrientes nodales, tensiones y potencias. 

     )( 1111
hIESI =                  )( 2222

hIESI =                        )( 3333
hIESI =  

                                                                               
                                                                                                   
                           •                                 •                            •   
                                                      
 
 
                    E1                              E2                      E3  

 
 

 

Figura 2.1  Red sencilla mostrando variables nodales 
 

Una corriente nodal es aquélla que entra a la red por un determinado nudo, 

proveniente de una fuente y/o de una carga externa a la red. A partir de esta 

definición, la corriente que entra a la red (desde una fuente) se considera que 

1 
2 

3 

0



Universidad Nacional de Asunción                                                           Facultad de Ingeniería 
         Trabajo Final de Grado   Ingeniería Electromecánica 

COMPENSACIÓN DE POTENCIA REACTIVA MEDIANTE ALGORITMO MULTIOBJETIVO 
DE COLONIA DE HORMIGAS. 

Pedro Esteban Gardel Sotomayor 
9 

es positiva, mientras que la que sale de la red (hacia una carga) tiene signo 

negativo, y la corriente nodal inyectada neta es la suma algebraica de las dos. 

Asimismo, se puede hablar de una potencia nodal inyectada  

Sk = Pk + jQk. (1.1) 

donde: Sk es las potencia aparente neta en la barra k. 

  Pk es las potencia activa neta en la barra k. 

Qk es la potencia reactiva neta en la barra k. 

j es la unidad imaginaria 1− . 

En el método de los nudos, es conveniente usar admitancias de rama en 

lugar de impedancias. Designando a las tensiones de los nudos k y m como Ek  

y Em  respectivamente, y a las admitancias de la rama entre ellos como ykm , se 

tiene que la corriente que fluye en esta rama desde el nudo k  hacia el nudo m, 

está dada por:     

I y E Ekm km k m= −( )  (1.2) 

Se enumeran  0, 1...n  los nudos de la red, donde 0 designa el nudo de 

referencia para los módulos de tensión (tierra). Según la ley de corrientes de 

Kirchhoff, la corriente Ik inyectada en el nudo k, debe ser igual a la suma de las 

corrientes que salen del mismo, por consiguiente: 

∑ ∑ −==
≠= ≠=

n

km

n

km
mkkmkmk EEyII

0 0
)(  (1.3) 

Habiéndose elegido E0 = 0, y si el sistema es lineal: 

∑ ∑−=
≠= ≠=

n

km

n

km
mkmkkmk EyEyI

0 1
 (1.4) 
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Si esta ecuación se escribe para todos los nudos, excepto para el de 

referencia, es decir, para todas las barras en el caso de un sistema de 

potencia, entonces el conjunto completo de ecuaciones que definen la red se 

puede expresar en forma matricial como: 

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

⋅

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

nnnnn

n

n

n E

E

E

YYY

YYY

YYY

I

I

I

M

L
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L

K

M
2

1

21

22221

11211

2

1

 (1.5) 

donde 

  ∑ ==
≠=

n

km
kmkk yY

0
 admitancia propia del nudo k 

  Y ykm km= − =  admitancia mutua entre los nudos k y m 

 Podemos escribir la ecuación (1.5) en forma vectorial como: 

I Y Ek km m
m

N
=

=
∑

1
  { }nk ,,1 K∈∀  (1.6) 

La potencia que entra en una barra está dada por [STE88]: 

∑==+=
=

n

m

h
m

h
kmk

h
kkkkk EYEIEjQPS

1
 (1.7) 

donde: I h
k

= Complejo conjugado de I k  

  Y h
k = Complejo conjugado de Y k  

  Eh
k

= Complejo conjugado de Ek  

Desarrollando la ecuación (1.7) en coordenadas polares y separando las 

partes real e imaginaria tendremos: 
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∑ +=
=

N

m
kmkmkmkmmkk senGVVP

1
)cos( θσθ  (1.8) 

∑ −=
=

N

m
kmkmkmkmmkk senGVVQ

1
)cos( θσθ  (1.9) 

donde  

  Vk módulo de la tensión Ek  

  θ k fase de la tensión Ek 

  θ θ θkm k m= − , diferencia de fase entre nodos k y m. 

  kmG = conductancia entre las barras k y m 

  σ km = susceptancia entre las barras k y m 

  kmY = kmG +j kmσ  

Con estos conceptos básicos en mente se puede dar una definición 

analítica al problema del flujo de potencia [SCH95]. 

 

1.5.2 Definición analítica del problema del Flujo de Potencia 

La completa definición del flujo de carga o flujo de potencia requiere el 

conocimiento de cuatro variables en cada barra k del sistema [ARR83]: 

  Pk potencia activa 

  Qk potencia reactiva 

  Vk módulo de la tensión Ek  

  θ k fase de la tensión Ek 

Solo son conocidas a priori dos variables en cada barra, y la finalidad del 

estudio del flujo de carga es resolver las ecuaciones para las dos variables 

restantes en cada barra. 
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Se define a continuación una clasificación de las barras en base al tipo de  

especificación de las mismas, es decir, cuales variables son conocidas de 

antemano: 

 

Barra PV o de tensión controlada. La potencia activa total inyectada Pk es 

especificada, y la magnitud de la tensión es mantenida a un valor 

determinado mediante la inyección de potencia reactiva. Este tipo de 

barra generalmente corresponde a un generador, donde Pk es fijada por 

los reguladores de caudal turbinado, y Vk  es fijada por los reguladores 

automáticos de tensión actuando en la excitación de la máquina; o bien a 

una barra donde la magnitud de la tensión  es fijada por inyección de 

potencia reactiva mediante capacitores estáticos o compensadores 

rotativos síncronos, por ejemplo, una sub-estación. 

 

Barra PQ o de tensión no controlada. La potencia total inyectada, Pk + j Qk, es 

especificada en esta barra. En un sistema de potencia corresponde a un 

centro de consumo de carga, como una ciudad o una industria, donde la 

potencia demandada está determinada por los requerimientos de los 

consumidores. Tanto Pk como Qk se suponen invariables con pequeñas 

alteraciones de la tensión en la barra. 

 

Barra Slack o barra oscilante. Es necesaria para el estudio del flujo de cargas, 

a raíz  de que las pérdidas en el sistema son desconocidas de antemano. 

Por consiguiente, la potencia inyectada no puede ser especificada en 

todas las  barras. Es usual elegir una de las barras PV disponibles como 

slack, y considerar su potencia activa como desconocida. A la fase de la 
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barra slack usualmente se la designa como de referencia del sistema. En 

la práctica, corresponde a una estación generadora que tiene la 

responsabilidad de controlar la frecuencia de la red. 

 

1.5.3 Métodos de solución  

La complejidad que presenta la obtención de una solución formal del 

problema de las cargas en una red de energía, radica en las diferencias en el 

tipo de datos especificados para las distintas barras del sistema. Aunque no es 

difícil la formulación del número suficiente de ecuaciones, no es práctico 

obtener una solución analítica. La resolución de los problemas de carga por 

métodos numéricos sigue un proceso iterativo, asignando valores estimados en 

las barras a las tensiones desconocidas, y recalculando las tensiones en cada 

una de las barras a partir de los valores estimados en las otras y de las 

potencias real y reactiva [SCH95]. 

De esta manera, se obtiene un nuevo conjunto de tensiones en las barras, 

que se emplea para calcular otro, y así sucesivamente; cada cálculo de un 

nuevo conjunto de tensiones se llama iteración. El proceso iterativo se repite 

hasta que los cambios en cada barra sean menores que un valor mínimo 

especificado [STE88]. 

Existen varios métodos iterativos que pueden ser aplicados a la resolución 

del flujo de potencia, entre los cuales se puede citar: 

• Método Gauss-Seidel 

• Método de Newton-Raphson 

• Métodos desacoplados derivados del método de Newton-Raphson 
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El desarrollo acabado de cada método de solución del flujo de potencia 

escapa al alcance del presente trabajo habiendo abundante bibliografía sobre 

el tema [STE88]. 

 

1.6 Flujo de Potencia Óptimo 

El Flujo de Potencia Óptimo (OPF - Optimal Power Flow) tiene como 

objetivo la optimización de la condición estática de operación de un EPS. Se 

usa el término optimización en el sentido de maximizar o minimizar un 

determinado objetivo, sujeto a algunas restricciones [STE88]. 

En comparación con el Flujo de Potencia, el OPF es una herramienta de 

síntesis mientras que el LF se utiliza en el análisis [FAL98]. Como ya se ha 

explicado el flujo de potencia es la herramienta que da la solución de la red 

eléctrica para una determinada condición de operación, mientras que con el 

OPF se escoge, entre las infinitas condiciones de operación posibles para 

atender la demanda, una que optimice el objetivo seleccionado, siendo algunos 

de ellos: desvío mínimo del punto de operación, minimización de pérdidas de 

energía y mínimo corte de carga. 

 

1.6.1 Aplicaciones 

El OPF tiene aplicación en varios problemas de planificación de expansión, 

operación y operación en tiempo-real, tales como [STE88]:  

 

• Despacho económico y seguro (operación en tiempo-real, simulación del 

despacho en estudios de planificación de expansión); 

• Redespacho preventivo y correctivo (operación en tiempo-real); 
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• Minimización de pérdidas; 

• Ubicación de fuentes de potencia reactiva (planificación de expansión del 

soporte de reactivos); 

• Evaluación de la confiabilidad de sistemas compuestos de generación-

transmisión; 

• Planificación de la expansión de sistemas de transmisión; 

• Tarifación de servicios de transmisión. 

 

1.6.2 Formulación matemática 

La naturaleza del problema OPF se basa en que la demanda es, en 

general, considerada conocida y constante. La mejor manera de atender esa 

demanda se obtiene al resolver el problema de OPF.  

El OPF es formulado como un problema de Programación No-Lineal, de 

acuerdo con el siguiente formato patrón:  

minimizar f(x) (1.10) 

sujeto a: e(x) 0≤  (1.11) 

donde:  

 ℜ∈ nx  es la variable de control o independiente; 

 ℜ→ℜnf :   s la función objetivo; 

 ℜ→ℜ mne :  son las restricciones de desigualdad; 

A continuación se da una definición detallada de las variables 

dependientes, variables independientes o de control, restricciones y funciones 

objetivo típicas de un problema OPF. 
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Variables dependientes: Las variables dependientes o de estado son un 

conjunto mínimo de variables capaces de caracterizar completamente al 

estado de operación de la red. Corresponden a las variables que definen 

analíticamente al flujo de potencia en un estado dado de la red, véase la 

sección 1.5.2. 

 

Variables independientes: Las variables independientes o de control (x) son las 

variables que llevan al proceso de OPF a una solución óptima. 

Físicamente, corresponden a dispositivos o procesos de control presentes 

en la red eléctrica. Las variables normalmente utilizadas son [VAL02]: 

 

• Flujo de Potencia Activa: 

- potencia activa generada; 

- ángulo de fase de transformadores desfasadores; 

- potencia transmitida en los alimentadores DC; 

- flujo de intercambio entre áreas (subestaciones). 

 

• Flujo de Potencia Reactiva: 

- módulo de la tensión en barras de generación; 

- potencia reactiva generada o ubicada; 

- posición de los tap (derivaciones del bobinado) de transformadores; 

- susceptancia shunt (en derivación) de bancos de reactores 

(capacitores o inductores). 
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En el caso de una barra de generación, la variable de control asociada al 

flujo de potencia reactiva puede ser tanto el módulo de la tensión como la 

inyección de potencia reactiva. La selección de uno u otro depende del 

dispositivo de control presente en la barra y del método de solución adoptado. 

Algunas variables de control solamente pueden asumir valores discretos, como 

los taps de transformadores, susceptancias shunt de bancos de reactores, etc. 

Cuando la variable de control utilizada en el OPF son las susceptancias 

shunt de bancos de reactores, el problema se conoce como RPC (Reactive 

Power Compensation) en EPSs. 

 

Restricciones de igualdad: La solución del OPF corresponde a una solución del 

flujo de potencia. Es decir, debe satisfacer las ecuaciones que gobiernan 

el flujo de potencia ecuación 1.7 o las 1.8 y 1.9. 

 

Restricciones de desigualdad: Son inecuaciones que representan límites físicos 

relacionados con la capacidad térmica de transmisión de potencia de los 

componentes de la red o límites operacionales relacionados con aspectos 

de seguridad de operación del sistema de potencia. Las variables 

generalmente asociadas a esos límites, agrupadas de acuerdo a su 

mayor influencia en el flujo de potencia activa o reactiva, son listadas a 

continuación: 

 

• - Potencia activa generada; 

- ángulo de fase de transformadores desfasadores; 

- potencia transmitida en los alimentadores DC; 

- flujo de intercambio entre áreas (subestaciones). 
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• Flujo de Potencia Reactiva: 

- módulo de la tensión en barras de generación; 

- potencia reactiva generada o ubicada; 

- posición de los tap de transformadores; 

- susceptancia shunt de reactores. 

 

 Funciones objetivo: Se conocen como funciones objetivo a las características 

de los EPSs que se desean mejorar. Entre otras, estas características 

pueden ser: 

 

• Pérdidas Mínimas: esta función puede ser representada como la 

inyección de potencia activa en la barra slack, o como la sumatoria de 

las pérdidas activas de todas las ramas de la red. Esta función 

representa las pérdidas por efecto Joule que tienen las líneas de 

transmisión y distribución de energía eléctrica. 

 

• Mínimo coste de ubicación de fuentes de reactivos: Función objetivo 

utilizada para la planificación de la instalación de nuevas fuentes de 

potencia reactiva. El objetivo del problema es determinar la capacidad y 

lugar de ubicación de nuevas fuentes que cumplan con las restricciones 

de tensión del sistema con un mínimo costo.  
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• Mínimo Corte de Carga: Esta función objetivo se utiliza para resolver 

situaciones de emergencia en las cuales el corte de suministro de 

energía a una parte de la carga es la única solución posible para aliviar 

sobrecargas y evitar tensiones fuera del límite. Sin embargo el corte de 

carga debe ser mínimo y ponderado por la importancia de las cargas.  

 

• Desvío Mínimo del Punto de Operación: Función que tiene por objetivo 

obtener una solución lo más próxima posible a un punto de operación 

previamente establecido por otro estudio como ser el de optimización 

energética.  

 

• Desvío Promedio del Punto de Operación: Función que tiene por objetivo 

obtener una solución donde cada uno de los parámetros esté lo más 

próximo posible al punto de operación previamente establecido. 

 

1.7 Objetivos del trabajo 

El presente trabajo tiene como principal objetivo el abordar desde una 

nueva perspectiva el Problema de Compensación de Potencia Reactiva RPC, 

un problema tradicional en el estudio de los Sistemas Eléctricos de Potencia. 

EL RPC puede considerarse un sub-problema del OPF. 

Se desarrolló una herramienta computacional consistente en la aplicación 

de un nuevo paradigma de computación, conocido como Optimización por 

Colonia de Hormigas (ACO - Ant Colony Optimization) [DOR96],  al problema 

de Compensación de Potencia Reactiva, en un contexto multiobjetivo. El 
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método desarrollado, denominado Ómicron Eléctrico (OE), ofrece al ingeniero 

encargado de tomar decisiones en el EPS una gran variedad de posibles 

soluciones al problema antes de determinar cual solución será la utilizada 

finalmente. 

Para validar los resultados presentados en este trabajo se comparó el 

desempeño del algoritmo propuesto, OE, con los obtenidos por el algoritmo 

presentado por Barán et. al. [BAR01a], [BAR01b], [BAR01c] y por el ingeniero 

José Vallejos en su Proyecto Final de Grado, PFG. El algoritmo propuesto por 

Barán et al. es una variación del SPEA (Strength Pareto Evolutionary 

Algorithm) [ZIZ99]. El SPEA ha sido elegido como algoritmo de prueba del OE 

por ser este el de mejor desempeño para el problema [BAR01a], [BAR01a] y 

[BAR01c]. 

 

1.8 Organización del trabajo 

En el Capítulo 1 se da una introducción general acerca de los Sistemas 

Eléctricos de Potencia, el problema del flujo de potencia, los estudios 

relacionados con los mismos y a manera de introducción general, el Flujo 

Óptimo de Potencia. 

En el Capítulo 2 se define formalmente la optimización multiobjetivo y se da 

la formulación matemática del Problema de la Compensación de Potencia 

Reactiva en EPSs, así como las consideraciones hechas en el presente trabajo 

para su resolución. 

Un panorama general sobre el estado del arte de las técnicas 

computacionales aplicadas a los EPSs, especialmente a la resolución del RPC, 
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se expone en el capítulo 3. En el mismo capítulo se hace especial énfasis en 

las aplicaciones de Inteligencia Artificial (AI - Artificial Intelligence) a los EPSs  

En el capítulo 4 se hace una descripción más extensa de los algoritmos 

genéticos así como de la aplicación del SPEA hecha por Barán et. al. para 

resolver el RPC. 

El método propuesto por este trabajo, así como las adaptaciones 

necesarias para resolver el RPC, son presentados en el capítulo 5. 

En el capítulo 6 se presentan los resultados experimentales de la 

comparación del método aquí propuesto, OE, con el SPEA. Dichos resultados 

experimentales muestran el mejor desempeño del OE en las condiciones 

consideradas en el presente estudio. 

Finalmente, en el capítulo 7 se presentan las conclusiones del trabajo 

realizado así como las sugerencias para los posibles trabajos futuros 

relacionados con el tema. 
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Capítulo 2 

Optimización con Múltiples Objetivos 

Introducción. 

El problema de compensación de potencia reactiva es considerado en este 

trabajo como un Problema de Optimización Multiobjetivo (MOP- Muli-Objective 

Problem) con las siguientes funciones objetivos a optimizar:  

 

1- Inversión en bancos de compensación de potencia reactiva 

2- Desviación promedio de tensión.  

 

De manera a abordar el MOP. a continuación se presenta la definición 

general de un problema multiobjetivo. Posteriormente se formula 

matemáticamente el problema de Compensación de Potencia Reactiva como 

un MOP.  

 

2.1 Principios básicos y terminologías 

A continuación se da la definición formal de un MOP adoptada en este 

trabajo [VAN99] y [ZIT99]. 

Definición 1: Problema de Optimización Multiobjetivo (Multiobjective 

Optimization Problem: MOP). Un MOP general incluye un conjunto de n 

parámetros (variables de decisión), un conjunto de k funciones objetivo, y un 

conjunto de m restricciones. Las funciones objetivo y las restricciones son 

funciones de las variables de decisión. Luego, el MOP puede expresarse como: 
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  Optimizar    y = f(x) = (f1(x), f2(x), ... , fk(x)) 

  sujeto  a    e(x) = (e1(x), e2(x), ... , em(x)) ≥  0 

  donde     x = (x1, x2, ... , xn) ∈ X 

       y = (y1, y2, ... , yk) ∈ Y 

(2.1) 

siendo x el vector de decisión e y el vector objetivo. El espacio de decisión se 

denota por X, y el espacio objetivo por Y. Optimizar, dependiendo del 

problema, puede significar igualmente, minimizar o maximizar. El conjunto de 

restricciones e(x) ≥  0 determina el conjunto de soluciones factibles Xf y su 

correspondiente conjunto de vectores objetivo factibles Yf. 

 

Definición 2: Conjunto de soluciones factibles. El conjunto de 

soluciones factibles Xf  se define como el conjunto de vectores de decisión x 

que satisface e(x) ≥  0: 

Xf = {x ∈ X | e(x) ≥  0} (2.2) 

La imagen de Xf, es decir, la región factible del espacio objetivo, se denota 

por  

Yf = f( Xf ) = {y =  f(x) | Xx f∈∀ } (2.3) 

De estas definiciones se tiene que cada solución del MOP en cuestión 

consiste de una n-tupla x = (x1, x2,..., xn), que conduce a, o determina, un 

vector objetivo y = (f1(x), f2(x),..., fk(x)), donde cada x debe cumplir con el 

conjunto de restricciones e(x) ≥ 0. El problema de optimización mono-objetivo 

consiste en hallar la solución x que tenga el “mejor valor” de f(x), pero en un 

contexto  multiobjetivo no existe un único mejor valor, sino un conjunto de 

“mejores soluciones”. Entre éstas, ninguna solución se puede considerar mejor 

que las demás si se tienen en cuenta todos los objetivos simultáneamente. De 
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este hecho se deriva que pueden existir –y generalmente existen– conflictos 

entre los diferentes objetivos que componen al problema, i.e., la optimización 

de algún objetivo implica la degradación de algún otro objetivo. Por ende, al 

tratar con MOPs se precisa de un nuevo concepto de “óptimo”. 

En la optimización de un solo objetivo el conjunto de variables de decisión 

factibles está completamente ordenado mediante una función objetivo f. Es 

decir, dadas dos soluciones u, v ∈  Xf, se cumple una sola de las siguientes 

proposiciones: f(u) > f(v), f(u) = f(v) o f(v) > f(u). El objetivo de la optimización 

consiste en hallar la solución (o soluciones) que tengan los valores óptimos 

(máximos o mínimos) de f(x). Cuando se trata de varios objetivos, sin embargo, 

la situación cambia. Xf, en general, no está totalmente ordenada por los 

objetivos. El orden que se da generalmente es parcial (i.e. pueden existir dos 

vectores de decisión diferentes u y v tal que f(u) no puede considerarse mejor 

que f(v) ni f(v) puede considerarse mejor que f(u)).  

Para ilustrar este concepto se presenta el gráfico de la figura 2.1 que 

muestra la relación entre dos funciones f1 y f2. La función f1 representa el costo 

de los dispositivos de seguridad de un sistema, mientras que f2 representa el 

índice de ocurrencia de accidentes. Nótese que es un problema de 

minimización, pues se desea que ambos objetivos disminuyan su valor 

simultáneamente, de ser posible. 

La solución representada por el punto B es mejor que la representada por 

el punto C, debido a que provee de una mayor seguridad a un costo menor. La 

solución B sería también la escogida en el caso de estar realizando la 

optimización de un solo objetivo. Más aún, todas las soluciones que se 
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encuentran en el rectángulo delimitado por el origen de coordenadas y la 

solución C y por encima de la curva, son mejores a C. En la comparación entre 

C y A, se obtiene que, disminuyendo mucho los costos, el nivel de seguridad 

provisto por A es solo ligeramente peor, aunque C y A son no comparables 

entre ellos porque no se podría argumentar que uno es mejor que otro al 

considerar todos los objetivos. Si comparamos a la solución A con la B 

tampoco podríamos establecer que alguna de las dos sea mejor, si se 

considera que ambos objetivos son igualmente importantes y no se introduce 

alguna consideración de índole subjetiva. Sin embargo, B es claramente 

superior a C en ambos objetivos.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.1. Ejemplo de la optimalidad Pareto en el espacio objetivo. 

 

Para expresar esta situación matemáticamente, las relaciones =, ≤  y ≥  se 

deben extender. Esto se puede realizar de la siguiente manera: 
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Definición 3: Extensión de las relaciones =, ≤  y ≥  a MOPs. Dados 2 

vectores de decisión u, v ∈ X, 

 f(u) = f(v)       si y solo si    fi(u) = fi(v)   ∈∀i  {1, 2, ... , k} 

 f(u) ≤  f(v)      si y solo si    fi(u) ≤  fi(v)   ∈∀i  {1, 2, ... , k} 

 f(u) < f(v)       si y solo si    f(u) ≤  f(v) ∧  f(u) ≠  f(v)  

(2.4) 

Las relaciones ≥  y >  se definen de manera similar utilizando ≤  y <  en vez 

de ≥  y >   

 

Definición 4: Dominancia Pareto en un contexto de minimización. Para dos 

vectores de decisión u y v∈X, 

u f  v (u domina a v)   si y solo si f(u) < f(v) 

v f  u (v domina a u)   si y solo si f(v) < f(u) 

u ~ v (u y v no son comparables) si y solo si f(u) ≮ f(v) ∧  f(v) ≮ f(u) 

 

(2.5) 

Definición 5: Dominancia Pareto en un contexto de maximización. Para 

dos vectores de decisión u y v∈X, 

u f  v (u domina a v)   si y solo si f(u) > f(v) 

v f  u (v domina a u)   si y solo si f(v) > f(u) 

u ~ v (u y v no son comparables) si y solo si f(u) ≯ f(v) ∧ f(v) ≯ f(u) 

(2.6) 

Nótese que una solución v domina a otra u en un contexto multiobjetivo 

solamente si v es mejor o a lo sumo igual en todos los objetivos considerados y 

es estrictamente mejor en al menos un objetivo. 

Alternativamente, u >  v denota que u domina o es no comparable con v.  
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Luego, de aquí en adelante, ya no será necesario diferenciar el tipo de 

optimización a realizar (minimización o maximización), al punto que un objetivo 

puede ser maximizado, mientras que otro puede ser minimizado. 

Definido el concepto de dominancia Pareto, puede ser introducido el criterio 

de optimalidad Pareto de la siguiente manera: 

 

Definición 6: Optimalidad Pareto. Dado un vector de decisión x ∈  Xf, se 

dice que x es no dominado respecto a un conjunto Q ⊆  Xf  si y solo si 

∀  v ∈ Q : (x >  v) (2.7) 

En caso que x sea no dominado respecto a todo el conjunto Xf, y solo en 

ese caso, se dice que x es una solución Pareto-óptima. Por lo tanto, el conjunto 

Pareto-óptimo CPtrue puede ser definido formalmente a continuación. 

 

Definición 7: Conjunto Pareto-óptimo CPtrue. Dado el conjunto de vectores 

de decisión factibles Xf, se denomina conjunto Pareto-óptimo CPtrue al conjunto 

de vectores de decisión no dominados que pertenecen a Xf, es decir: 

  CPtrue = { x ∈ Xf | x es no dominado con respecto a Xf } (2.8) 

El correspondiente conjunto de vectores objetivos FPtrue = f(CPtrue) 

constituye el frente Pareto-óptimo.  

 

Para ilustrar los conceptos recién presentados, se discutirá a continuación 

un problema multiobjetivo específico, usado anteriormente para idénticos 

propósitos en [SHA84]. Este MOP., que denominaremos como ejemplo 2.1, 
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cuenta con una sola variable de decisión (n = 1), dos funciones objetivo (k = 2) 

y sin restricciones (m = 0), dicho problema puede ser definido como: 

                     Minimizar:       f(x) = (f1(x), f2(x)), 

                     donde                  f1(x) = x2, 

                               f2(x) = (x - 2)2  

 

(2.9) 

Este MOP ha sido estudiado previamente no solo en [SHA84], sino también 

en [COE96], [FON95a], [HOR94] y en muchos otros trabajos, siendo utilizado 

como un paradigma para la presentación de los principales conceptos de la 

optimización multiobjetivo.  

La figura 2.2 presenta la gráfica de ambas funciones en función de x. La 

misma sugiere que el conjunto Pareto-óptimo es { x | x ≥  0 y x ≤  2 }. Esto es: 

CPtrue = {x ∈  ℜ  | 0 ≤  x ≤  2}. La solución x = 0 es óptima respecto a f1 pero no 

respecto a f2. Cualquier solución que no se encuentre en el rango [0, 2] no es 

miembro del conjunto Pareto-óptimo, puesto que en dicho rango (CPtrue) existe 

siempre una solución mejor que la domina.  

Figura. 2.2. Valores de f1 y f2 en función de x ),( ∞−∞=∈ fX para el ejemplo 2.1. 

La diferencia esencial entre la figura 2.2 y la figura 2.3 es que la primera 

representa los valores de las funciones f1 y f2 para diferentes valores de la 
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variable independiente x. Mientras que la segunda representa los valores de la 

función f1 graficados contra la función f2, para el mismo valor de la variable 

independiente. Es decir, la figura 2.3 es una gráfica del frente Pareto en el 

espacio objetivo Y, que muestra los vectores del MOP como puntos. Los 

vectores no dominados (que se muestran como puntos), representan el frente 

Pareto del MOP, por encima de la curva, se encuentra el espacio objetivo 

factible Yf. 

 

Figura:. 2.3. Frente Pareto del ejemplo 2.1. 

 

2.2  Búsqueda y toma de decisiones 

Se pueden distinguir 2 niveles de dificultad al resolver un problema de 

optimización multiobjetivo: la búsqueda y la toma de decisiones [HOR97]. El 

primer aspecto se refiere al proceso de optimización, durante el cual se explora 

el espacio de soluciones factibles buscando las soluciones Pareto-óptimas. En 

esta fase, como ocurre en la optimización de objetivo único, el espacio de 

búsqueda puede ser lo suficientemente grande y complejo como para impedir 

el uso de técnicas de optimización que den resultados exactos [STE86]. El 

segundo aspecto es equivalente a seleccionar un conjunto o una única solución 
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de compromiso del conjunto Pareto-óptimo ya encontrado. Este paso 

generalmente tiene que ver con cuestiones inherentes a las condiciones del 

problema y los recursos disponibles. 

Los métodos de optimización multiobjetivo pueden clasificarse así en tres 

categorías diferentes dependiendo de la manera en que se combinan ambas 

fases [COH78], [HWA79]: 

 

• Toma de decisión previa a la búsqueda (decidir, luego buscar): los objetivos 

del MOP se combinan en un único objetivo que implícitamente incluye 

información de preferencia obtenida del responsable de la toma de 

decisiones. Estos son métodos de toma de decisión a priori, tales como la 

suma con pesos, orden lexicográfico, etc. Gran parte de las técnicas 

tradicionales para resolución de MOPs utilizan esta estrategia [COH78] y 

[STE86]. 

 

• Búsqueda previa a la toma de decisión (buscar, luego decidir): se realiza la 

optimización sin incluir información de preferencia. El responsable de la 

toma de decisiones escoge del conjunto de soluciones obtenidas (que 

idealmente son todas del conjunto Pareto-óptimo). A éstos se conoce como 

métodos de toma de decisión a posteriori, 

 

• Toma de decisión durante la búsqueda (decidir mientras se busca): esto 

permite que quien toma las decisiones pueda establecer preferencias 

durante un proceso de optimización interactivo. Luego de llevarse a cabo 
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cada paso del proceso de optimización, se presenta al responsable de 

decisiones los conflictos existentes y se le permite especificar sus 

preferencias o compromisos. De esta manera se desarrolla una búsqueda 

guiada. Estos métodos reciben el nombre de progresivos o interactivos. 

 

Combinar múltiples objetivos en un único objetivo a optimizar, posee la 

ventaja de que a la función resultante se puede aplicar cualquiera de los 

métodos de optimización de un único objetivo, ya disponibles en la literatura 

[COH78], [STE86], sin mayores modificaciones. No obstante, tal combinación 

requiere conocimiento del dominio del problema que no siempre está 

disponible. En los problemas de diseño de diversas áreas de ingeniería, se 

realiza la búsqueda justamente para tener un mejor conocimiento del espacio 

de búsqueda del problema y las soluciones alternativas. Al realizar la búsqueda 

antes de la toma de decisión no se requiere este conocimiento, pero se impide 

que quien toma la decisión exprese previamente sus preferencias, lo que 

probablemente conduce a una reducción de la complejidad del espacio de 

búsqueda. Un problema con las técnicas de toma de decisión interactivas o a 

posteriori es la dificultad de presentar al responsable de la toma de decisiones 

las diferencias entre las soluciones de un MOP de muchas dimensiones. Aún 

así, la integración de la búsqueda y la toma de decisiones que proponen las 

técnicas interactivas parece una alternativa promisoria para aprovechar las 

ventajas de los dos primeros tipos de técnicas. 
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El presente trabajo está enfocado en técnicas que han demostrado ser 

capaces de explorar espacios de búsquedas muy grandes y altamente 

complejos y generar aproximaciones  al conjunto Pareto-óptimo. 

 

2.2.1 El Método de Suma con Pesos  

Tradicionalmente la resolución de los MOPs se ha basada en esquemas 

que optimizan una sola métrica. Solo recientemente se han propuestos nuevos 

esquemas y algoritmos que consideran más de una métrica a optimizar. El 

método generalmente utilizado es el de la suma ponderada utilizando pesos 

[COH78]. Este método combina las diferentes funciones objetivo en una sola 

función F, de la siguiente manera: 

Optimizar    ∑
=

=
k

j

F
1

wj fj(x)     (2.10) 

donde: 

x ∈  Xf, y wj es el peso usado para ponderar la j-ésima función objetivo. 

 

Usualmente, y sin pérdida de generalidad, se escogen pesos fraccionarios y 

diferentes de cero, de manera a cumplir la condición de normalización 

[DON04]: 

  1
1

=∑
=

k

j
jw , 0>jw  

El procedimiento es el siguiente: se escoge una combinación de pesos  y se 

optimiza la función F para obtener una solución óptima. Otras soluciones 

surgen a partir de optimizaciones realizadas sobre una combinación diferente 

de pesos [DON04]. 
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En el presente contexto, optimizar implica maximizar todas las funciones 

objetivo, o minimizarlas. Esto es, o se maximiza o se minimiza todas las 

funciones fi(x); no se admite la maximización de algunos objetivos y la 

minimización de otros. 

En [DEB99a] se demuestra que, si se utiliza un algoritmo de optimización 

que obtiene resultados exactos siempre y los pesos escogidos son siempre 

positivos, el método genera soluciones que siempre pertenecen al conjunto 

Pareto-óptimo. La interpretación de este método es la siguiente. Alterar el 

vector de pesos y optimizar la ecuación implica encontrar un hiperplano (una 

línea para el caso en que se tengan dos objetivos) con una orientación fija en el 

espacio de la función. La solución óptima es el punto donde un hiperplano con 

esta orientación tiene una tangente común con el espacio de búsqueda factible. 

De aquí deducimos que este método no puede usarse para encontrar 

soluciones Pareto-óptimas en problemas de optimización multicriterio que 

tienen un frente Pareto-óptimo cóncavo. Para una discusión más detallada de 

esta característica se refiere al lector a [DEB99a]. 

Si bien no se adecuan a la naturaleza del problema, la ventaja principal del 

método de suma con pesos es que permite la utilización de algoritmos 

desarrollados para la resolución de problemas de optimización mono-objetivos 

(SOP - Single Objective Problems) bien conocidos y de probada eficacia, aún 

cuando se trate de problemas reales, de gran tamaño. Para problemas de gran 

escala, muy pocas técnicas de optimización multiobjetivo reales se han 

presentado [HOR97], a diferencia de técnicas de optimización de un solo 

objetivo que han existido desde hace bastante tiempo y han sido probadas en 
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diferentes situaciones. Sin embargo, este método cuenta con las siguientes 

limitaciones [DEB99a]:  

 

• El algoritmo de optimización se debe aplicar varias veces para 

encontrar las múltiples soluciones Pareto-óptimas. Como cada corrida es 

independiente de las demás, generalmente no se obtiene un efecto sinérgico. 

Por tanto, delinear el frente Pareto-óptimo resulta computacionalmente muy 

caro. 

 

• Requiere conocimiento previo del problema a resolver y es sensible a 

los pesos utilizados. 

 

 

• Algunos algoritmos son sensibles a la forma del frente Pareto 

(problemas con curvas no convexas). 

 

• La variación entre las diferentes soluciones encontradas depende de la 

eficiencia del optimizador de un solo objetivo. Podría darse el caso de 

encontrar siempre la misma solución o soluciones muy parecidas, en corridas 

múltiples. 

 

• Como los optimizadores de un solo objetivo no son eficientes en 

búsquedas de universos discretos [DEB99], tampoco serán eficientes para 

optimizaciones multiobjetivo en espacios discretos. 
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2.2.2 El Método del Orden Lexicográfico. 

El método de Orden Lexicográfico se basa en la asignación de prioridades a 

priori a cada uno de los Objetivos a optimizar. El objetivo que posee la mayor 

prioridad es utilizado para realizar el orden, si ocurre un empate el siguiente 

objetivo de mayor prioridad es comparado, y así sucesivamente. Todos los 

objetivos f1,…,fk son ordenados en orden creciente de prioridad. Esta técnica es 

recomendable cuando se conoce perfectamente el orden de importancia de los 

objetivos, porque el desempeño del algoritmo depende en gran medida de 

dicho ordenamiento [LAN02]. 

 

2.2.3 Computación Evolutiva 

La generación del conjunto Pareto-óptimo puede ser computacionalmente 

muy cara y hasta a menudo no factible, porque la complejidad de la aplicación 

subyacente impide a los métodos exactos ser aplicables [ZIT99]. Por esta 

razón, varias estrategias de búsqueda estocásticas como son los algoritmos 

evolutivos (EA Evolutionary Algorithms), búsqueda tabú, el templado simulado 

y optimización por colonia de hormigas fueron desarrolladas. Estos métodos 

usualmente no garantizan la identificación de las soluciones óptimas pero 

tratan de hallar una buena aproximación, i.e., un conjunto entero de vectores 

soluciones objetivos que no están demasiados lejos del vector objetivo óptimo. 

En general, un algoritmo de búsqueda estocástica consiste de tres partes: 

• una memoria activa que contiene la solución actual considerada, 

• un módulo de selección,  

• un módulo de variación, 
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 estos tres módulos son presentado en la Figura 2.4. 

Acerca de la selección, puede distinguirse entre selección de pares y 

medioambiental. La selección de pares apunta a escoger las soluciones 

prometedoras para la variación y normalmente se realiza en una forma 

aleatoria. En contraste, la selección medioambiental determina cuál de las 

previas soluciones guardadas y las nuevamente creadas son guardadas en la 

memoria interna. El módulo de variación toma un conjunto de soluciones y 

sistemáticamente o aleatoriamente modifica estas soluciones en orden a 

generar potencialmente mejores soluciones. En resumen, una iteración de un 

optimizador estocástico incluye los consecutivos pasos: selección de 

soluciones, variación, y selección medioambiental; este ciclo puede ser 

repetido hasta que un cierto criterio de parada sea satisfecho.  

 

Figura 2.4. Componentes de un algoritmo general de búsqueda estocástica. 

Muchas estrategias de búsqueda estocástica han sido desarrolladas 

originalmente para optimización de un solo objetivo y por lo tanto consideran 

solo una solución en un momento, i.e., la memoria activa contiene solo una 

solución. Como consecuencia, la selección por pareja no es necesaria y la 

variación es hecha por modificación de la solución candidata actual. 

En contraste, un algoritmo evolutivo es caracterizado por tres rasgos: 
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• un conjunto de soluciones candidatos es mantenido, 

• un proceso de selección de pares es hecho sobre este conjunto,  

• varias soluciones pueden ser combinadas en términos de 

recombinación para generar nuevas soluciones. 

Por analogía a la evolución natural, la soluciones candidatas son llamadas 

individuos y el conjunto de soluciones candidatas es llamado población. Cada 

individuo representa una posible solución, i.e., un vector de decisión, sin 

embargo, un individuo no es un vector de decisión sino es el código que lo 

representa. 

El proceso de selección de pares usualmente consiste de dos estados: 

asignación de fitness o aptitud y muestreo. En el primer estado, los individuos 

en la población actual son evaluados en el espacio objetivo y entonces se les 

asigna un valor escalar, el fitness, que refleja su calidad. Luego, un conjunto de 

pares es creado por muestreo estocástico de la población de acuerdo a los 

valores de fitness. Por ejemplo, dos individuos son aleatoriamente elegidos 

desde la población, y aquel con mejor valor de fitness es copiado al conjunto de 

pares. Este proceso es repetido hasta que el conjunto de pares sea 

completado. 

Cuando el conjunto de pares es obtenido, los operadores de variación son 

aplicados a dicho conjunto. Con EA, normalmente existen dos operadores de 

variación, a saber, el operador de cruce y de mutación. El operador de cruce 

toma un cierto número de padres y crea un número predefinido de hijos por 

combinación de partes de los padres. Para imitar la naturaleza estocástica de 

la evolución, una probabilidad de cruce es asociado con este operador. En 
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contraste, el operador de mutación modifica individuos por cambios de 

pequeñas partes en el vector asociado de acuerdo a una tasa de mutación 

dada. Note que debido a los efectos aleatorios algunos individuos en el 

conjunto de pares pueden no ser afectados por la variación y por lo tanto 

simplemente representa una copia de la previa generación de soluciones. 

Basado en estos conceptos, la evolución natural es simulada por un 

proceso computacional iterativo como es mostrado en la Figura 2.5.  

 

Figura 2.5 Contorno de un algoritmo evolutivo general para un problema con variable de 

decisión de cuatro bits. 

Primeramente, una población inicial es creada aleatoriamente (o de acuerdo 

a un esquema predefinido), el cuál es el punto de partida del proceso de 

evolución. Entonces un ciclo consistente en pasos de evaluación (asignación 

de fitness), selección, recombinación, y/o mutación es ejecutado un cierto 

número de iteraciones. Cada iteración de ciclo es llamada generación, y a 

menudo un número máximo predefinido de generaciones sirve como criterio de 

finalización del ciclo. Pero también otras condiciones, como ser, el 

estancamiento en la población o existencia de un individuo con suficiente 
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calidad, pueden ser usadas para detener la simulación. Al final del ciclo,  los 

mejores individuos en la población final representan el resultado del EA [ZIT99]. 

Dada esta introducción de los conceptos claves de los EAs, se procede a 

presentar en la siguiente sección una breve descripción de los algoritmos de 

optimización basados en colonias de hormigas, por este algoritmo la base del 

presente trabajo. 

 

2.2.4 Optimización basada en Colonia de Hormigas  

En la década de los 90 surgió un nuevo método computacional, conocido 

como Optimización por Colonia de Hormigas o Ant Colony Optimization (ACO), 

exitosamente utilizado en la resolución de varios problemas combinacionales 

mono-objetivo. ACO es una metaheurística basada en el comportamiento de 

búsqueda de alimentos de las colonias de hormigas reales [DOR96]. Ya en 

años más recientes se han dado los primeros pasos en la resolución de 

problemas multiobjetivo (MOPs) basados con estos conceptos, las cuáles 

tuvieron gran éxito en varios problemas combinatorios como es el caso del 

Problema de Cajero Viajante Biobjetivo [GAR04]. 

Debido al reciente desarrollo de ACO, no existe en la literatura un gran 

desarrollo teórico sobre el éxito de ésta metaheurística, como es reconocido 

por Dorigo y Stützle [DOR01] y [STÜ02], i.e., aunque ACO ha mostrado 

experimentalmente ser altamente efectivo, sólo limitado conocimiento está 

disponible para explicar por qué la metaheurística ACO es tan exitosa [DOR01]. 

Recién en el 2004 Gómez y Barán realizaron uno de los primeros estudios 

teóricos basados en pruebas experimentales y dan las razones del éxito de 
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Optimización por Colonias de Hormigas en el Problema del Cajero Viajante en 

un contexto mono-objetivo [GOM04a].  

Es importante destacar que en el presente estado del arte, la resolución del 

problema de Compensación de Potencia Reactiva multiobjetiva aplicando ACO 

no ha sido tratada aún. Solo existen algunos trabajos que proponen la 

resolución del RPC mono-objetivo sujeto a restricciones y aplicado solamente a 

instancias pequeñas de 30 o menos barras [LIN03] .  

Debido a lo mencionado, este trabajo tiene un aporte significativo al estado 

del arte al proponer por primera vez la resolución del problema de 

Compensación de Potencia Reactiva en un contexto multiobjetivo aplicando 

ACO. Además, cada objetivo es optimizado simultáneamente, i.e. no se utiliza 

los métodos de suma de pesos ni orden lexicográfico. 

Por otra parte en este Capítulo no es dado mayores detalles sobre ACO 

considerando que será tratado en un capítulo posterior por ser uno de los 

temas de mayor interés de este trabajo, teniendo en cuenta que la propuesta 

de solución del problema de compensación de potencia reactiva multiobjetivo 

es basada en ACO. 

 

2.3 Formulación Matemática del Problema de Compensación de 

Potencia Reactiva. 

El estudio del sub-problema de OPF llamado Compensación de Potencia 

Reactiva, RPC, cumple un papel muy importante en la planificación de la 

expansión y operación de EPS Los estudios indican que, en promedio, más del 

13% de la energía total producida  es consumida por las pérdidas I2R en la 
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zona de distribución [BUN82], siendo que las corrientes reactivas son 

responsables por parte de esas pérdidas. Por este motivo, bancos de 

capacitores y/o reactores shunt son comúnmente instalados en las adyacencias 

de los alimentadores en redes de transmisión y distribución para proveer así 

potencia reactiva en los puntos en que es necesaria, disminuyendo la 

necesidad de transportarlas a través de la red eléctrica. Esto resulta en varias 

ventajas como [ABB05], [KUN93]: 

• reducción de las pérdidas de transmisión; 

• mejora del factor de potencia; 

• incremento de la capacidad de transmisión; 

• mejor control de voltaje; 

• mejora de la calidad del servicio. 

La concreción de estas metas depende de la adecuada ubicación y 

dimensionamiento de bancos de capacitores y/o reactores shunt. Expuesto de 

esta forma, el problema de RPC en EPS puede ser formulado como la 

determinación de la ubicación y capacidad eléctrica de las fuentes de potencia 

reactiva, buscando además [KUN93]:  

 

Minimización de las pérdidas de transmisión: las pérdidas de potencia 

activa en la transmisión pueden traducirse directamente en costos monetarios, 

ya que consiste en la diferencia entre la potencia generada y la potencia 

servida. 
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Minimización de cantidad y capacidad de fuentes de reactivos 

instaladas: aunque que la instalación de bancos de capacitores y/o reactores 

shunt provee la más forma económica de generar potencia reactiva para 

controlar el voltaje, el exceso de la utilización de estos dispositivos conduce a 

la reducción de la estabilidad del sistema y a una pobre regulación del perfil de 

tensiones, además del costo que implican los dispositivos en si y su instalación;  

 

Buen perfil de tensiones: la calidad de la potencia servida está 

relacionada directamente por la diferencia entre la tensión efectiva y la tensión 

nominal de los alimentadores.  

 

Para la formulación matemática del problema se hicieron las siguientes 

consideraciones: 

• se analizó solamente el valor pico de potencia demandada; 

• se consideró el tamaño de los bancos de reactores como variables 

discretas debido a que solo se fabrican bancos de potencia 

normalizados por la industria [ABB05]; 

• se consideró el costo de los bancos como unitario e independiente de 

la ubicación; 

• se limitó el valor de los bancos de reactivos, tanto para el caso 

capacitivo como inductivo. 

En base a estos puntos se identificaron dos funciones objetivos a ser 

minimizadas: un objetivo f1 relacionado al aspecto económico de la inversión en 

los dispositivos de compensación y el segundo objetivo f2 relativo a la calidad 
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del servicio que normalmente es tratado como una restricción operativa de los 

EPSs. Así, las funciones objetivo consideradas son: 

 

2.3.1 Minimización de la inversión en dispositivos de compensación de 

potencia reactiva. 

Función objetivo utilizada para la planificación de la instalación de nuevas 

fuentes de potencia reactiva. Su formulación es la siguiente: 

∑
=

=
n

i
iBfmin

1
1

 
(2.11) 

Sujeto a las siguientes restricciones 
f1 ≤  f1m 

|bi| ≤  |bi
m| 

donde f1  es la inversión total requerida; f1m  es la máxima inversión disponible 

para todo el sistema; |bi| es la compensación en la barra i medida en MVA; |bi
m| 

es el máximo valor absoluto de compensación reactiva posible para dicha barra 

del sistema y n es el número de barras en el sistema. Conocido el costo de las 

fuentes de reactivos por MVA de potencia, esta función objetivo se puede 

interpretar fácilmente como el costo financiero de inversiones en fuentes de 

reactivos. 

 

2.3.2 Minimización de la desviación promedio de voltaje. 

El objetivo de esta función es obtener una solución donde las tensiones 

de barras estén lo más próximo posible a la tensión de operación ideal 

previamente establecida. Puede ser definida de la siguiente manera: 

n

VV

fmin

n

i
ii∑

=
−

= 1

*

2  
(2.12) 
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donde f2  es el promedio de la desviación de voltaje, Vi el voltaje efectivo 

obtenido en la barra i y Vi* el voltaje deseado en dicha barra. Esta segunda 

función puede ser considerada como un objetivo técnico que mide la calidad de 

una solución, es decir, que tan conveniente seria ubicar una determinada 

distribución de reactivos en la red. 

 

2.4 Formulación como problema multiobjetivo. 

Se define a la variable de decisión como el vector de ubicación de fuentes 

de reactivos en cada barra según: 

B = [b1, b2, b3, ….., bn] (2.14) 

donde cada bi representa la compensación en MVA ubicada en la barra i. El 

valor de bi, está limitado por los valores máximos de compensación tanto 

inductiva como capacitiva. Esto puede expresarse como: 

bbb m
iCi

m
iI ≤≤  (2.15) 

donde bm
iI  y bm

iC  corresponden a los máximos valores de compensación 

inductiva y capacitiva respectivamente. Por convención los bancos de 

características inductivas tienen valores negativos y los de características 

capacitivas valores positivos. Para el presente trabajo se consideró el mismo 

valor absoluto para la máxima compensación capacitiva e inductiva para todas 

las barras; en futuros trabajos podrían fijarse valores diferentes para distintas 

barras de acuerdo a las características de tensión o carga de las mismas. Por 

lo tanto, la cantidad de posibles compensaciones consideradas, denotado por 

c, para cada barra es la misma. Este valor c depende del valor de la máxima 
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compensación admisible y del nivel de discretización usado, es decir, de la 

cantidad de valores diferentes que se considera para compensar una barra 

determinada. Como ya se expresó, se consideró el nivel de discretización 

unitario, o sea, que los bancos pueden tomar todos los valores enteros entre - 

bm
iI  y bm

iC .  

El problema hasta aquí descrito formalmente se formula como un MOP así: 

[ ]21)( ffBFmin =  (2.14) 

Las restricciones corresponden a las propias del flujo de potencia de 

acuerdo a las ecuaciones 1.7, 1.8 y a las restricciones impuestas al primer 

objetivo de minimización de la inversión y pueden ser formuladas así: 

Sujeto a las siguientes  

restricciones: 

∑ +=
=

n

m
kmkmkmkmmkk senGVVP

1
)cos( θσθ

∑ −=
=

n

m
kmkmkmkmmkk senGVVQ

1
)cos( θσθ  

f1 ≤  f1
m

 

|bi|≤  |bi
m| 

 

Nótese que como las funciones objetivo tienen unidades de medidas muy 

diferentes, i.e. f1 se mide en MVAr y f2 en pu. , resulta muy difícil en la práctica 

hacer una combinación lineal de ambos para combinarlos en un solo objetivo. 

Este inconveniente no se presenta en la optimización multiobjetivo pues ambos 

objetivos son optimizados simultáneamente. 

 Para concluir se muestra en la figura 2.4 un ejemplo de una solución al 

RPC, o distribución de bancos de reactivos, para una red de cuatro barras. El 

vector de decisión que corresponde al ejemplo es B = [3,-4,5,0]. Como se 
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observa en el grafico este vector indica que la primera barra tiene un banco de 

capacitores de 3 MVAr, la segunda barra un reactor de 4 MVAr, la tercera un 

banco de capacitores de 5 MVAr y la última barra no esta compensada. 

 

Figura 2.6: Ejemplo de distribución de bancos shunt en un EPS. 

b1 = 3 

b2 = -4 

b3 = 5 b4 = 0 
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Capítulo 3  

Métodos de Optimización aplicados a los 
Sistemas Eléctricos de Potencia. 

 

A través de los años diversos métodos de optimización matemática han 

sido utilizados para resolver distintos problemas de planificación, operación y 

control de EPSs. Formulaciones matemáticas de problemas de tamaño real se 

simplifican utilizando ciertas acepciones pero aún con estas simplificaciones 

resolver problemas relacionados con los EPSs de gran escala resulta una tarea 

extremadamente compleja. Por otro lado, existen ciertas incertidumbres con 

respecto a los EPSs debido a que los sistemas eléctricos son grandes, 

complejos y geográficamente muy extensos [BAN05]. Varias técnicas de 

optimización han sido aplicadas a resolver problemas relacionados con los 

EPSs y una gran cantidad de literatura especializada ha sido publicada sobre 

este tema desde la década del 50 [BAN05]. Reseñas acerca de algunas de 

estas aplicaciones han sido presentadas por Kothari et al. [KOT88], [AHM98], 

[SEN98], Momoh et al. [MAM99a], [MAM99b], Sachdev et al. [SAC77], Happ 

[HAP77], Quintanna et al. [QUI00], Gonen et al. [GON83], Rahman [RAH93], 

Huneault [HUN91] y comités de la IEEE (Institute of Electrical and Electronics 

Engineers) [IEE80], [IEE81]. 

Con respecto al problema de compensación de potencia reactiva, la 

literatura que describe los algoritmos para resolver el RPC es abundante. El 

Subcomité de Capacitores del Comité de Transmisión y Distribución de  la 

IEEE ha publicado diez revisiones bibliográficas sobre Capacitores de Potencia 
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desde 1950 hasta 1980  [IEE83]. Además, la Gerencia del Grupo de Trabajo 

sobre VAR (Potencia Reactiva) del Subcomité de Sistemas de Control de la 

IEEE ha publicado una revisión bibliográfica sobre Potencia Reactiva y Control 

de Tensión en EPSs [IEE97]. El total de las publicaciones listadas en dichas 

revisiones es superior a 400 siendo muchas de ellas investigaciones 

específicas sobre RPC. Hacer una revisión bibliográfica de todos los trabajos 

publicados sobre  RPC es una tarea que escapa a la finalidad de este trabajo; 

sin embargo, se pretende dar a continuación una idea del estado del arte y una 

clasificación de las técnicas actualmente empleadas para la resolución del 

problema RPC. Las técnicas aplicadas para la resolución del RPC pueden ser 

clasificadas en cuatro metodologías según Ng et al. [NG00]: Analítica, 

Programación Numérica, Heurística e Inteligencia Artificial. 

 

3.1 Métodos Analíticos 

Los primeros trabajos sobre RPC utilizaban métodos analíticos. Dichos 

algoritmos eran desechados cuando los recursos computacionales eran 

insuficientes o muy caros. Los métodos analíticos utilizan el cálculo diferencial 

e integral para maximizar una función de Ahorro con Capacitores S, la cual 

puede es formulada de la siguiente forma:  

∑−+= Ba CCPPES  (3.1) 

donde Ea y PP representan la energía ahorrada y la potencia pico disminuida 

por medio de la ubicación de capacitores respectivamente y CCB es el costo de 

la instalación de los capacitores. Los pioneros de la ubicación óptima de 
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capacitores, Neagle y Samson [NEA56], Cook [COO59], [COO61], Schmill 

[SCH65], Chang [CHA69a], [CHA69b] Bae [BAE78], utilizaron aproximaciones 

analíticas para maximizar alguna de las formas de (3.1). A pesar de encontrar 

soluciones sencillas y restringidas, estos métodos estaban basados en 

acepciones irrealistas, tales como: el alimentador con carga uniforme y un 

tamaño fijo del conductor. A consecuencia de estos estudios la famosa regla 

dos tercios fue formulada. La regla de los dos tercios [DWY92] establece que 

para tener mínimas pérdidas, el capacitor debe tener una potencia equivalente 

a dos tercios de la energía reactiva pico requerida y debe estar instalado a dos 

tercios del final de la línea del alimentador. 

Estos primeros métodos analíticos son fáciles de entender e implementar. 

A pesar de las acepciones irrealistas que fundamentan la ley de dos tercios, 

algunas aplicaciones utilitarias todavía se basan en esta regla [DWY92] y 

algunos fabricantes de capacitores de potencia listan esta regla en sus guías 

de aplicación [MAR91]. 

Para encontrar mejores soluciones, el modelado de los alimentadores fue 

mejorado. Grainger et al. [GRA81], [LEE81] y Salama et al. [SAL85a], 

[SAL85b], formularon equivalentes normalizados de alimentadores que incluían 

consideraciones acerca de diferentes tamaños de conductores y carga no 

uniforme. Grainger et al. también incluyeron la planificación de conmutación de 

los capacitores en sus algoritmos y posteriormente mejoraron su propuesta al 

incorporar la ubicación de reguladores [CIV85a], [CIV85b], [GRA85]. Estos 

últimos métodos analíticos proveen un modelado realista en EPSs con 

alimentadores radiales, y consideran la variación de la carga. 
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Para demostrar la importancia del correcto modelado de los alimentadores 

de distribución y la variación de la carga, Grainger et al. indicaron con un 

ejemplo en [LEE81] como la regla dos tercios puede tener errores gruesos que 

pueden resultar en ahorros negativos o pérdidas. 

Otro de los inconvenientes de los métodos analíticos es el modelado de la 

ubicación y tamaño de los bancos de capacitores en forma continua. Con esta 

aproximación, el tamaño calculado de los bancos puede no existir entre los 

tamaños estandarizados por la industria y su ubicación física puede resultar 

impracticable al no coincidir con la ubicación física de las barras. Los 

resultados necesitan ser redondeados por exceso o por defecto a valores 

estándar, pudiendo resultar esto en sobretensiones de barra o menores 

reducciones de costos en S que las calculadas en un principio. Para sistemas 

de alimentadores simples con variaciones definidas de carga, estos primeros 

métodos proveen una regla empírica para la solución del RPC. Los más 

recientes métodos analíticos son mucho más precisos y efectivos en EPSs de 

gran porte, pero requieren de una información muy detallada de los EPSs y un 

tiempo de implementación elevado. 

 

3.2 Métodos de Programación Numérica 

Con el aumento de la velocidad de proceso de las computadoras y la 

sensible reducción de los costos de memoria y hardware en general, los 

métodos de programación numérica fueron utilizados para resolver problemas 

de optimización. Los métodos de programación numérica son técnicas 

iterativas utilizadas para maximizar (o minimizar) una función objetivo con las 
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variables de decisión. El valor de las variables de decisión debe satisfacer 

además un conjunto de restricciones.  

Existen una amplia variedad de técnicas de programación matemáticas 

bien elaboradas y estudiadas como son: programación lineal LP (lineal 

programming), método de las variaciones locales o método del punto interior IP 

(interior point method), programación cuadrática QP (quadratic programming), 

programación no lineal NLP (nonlinear programming), técnicas de 

descomposición, programación entera y programación entera mixta, 

programación dinámica DP (dynamic programming), etc. [BAN05]. 

 

Programación lineal y cuadrática: Cuando las funciones objetivos y las 

restricciones son funciones lineales se puede utilizar la LP [SCO79], [ALS90], 

[HEG83]. Los métodos de LP pueden ser divididos básicamente en dos 

categorías: métodos simplex e IP como puede ser visto en los siguientes 

trabajos: [IRR98], [VAR93], [GRA94], [RAM96], [CHR96], [MEL97], [PAN92] y 

[SHE94b]. Estos métodos son capaces de resolver problemas con miles de 

variables y restricciones aún utilizando computadoras económicas [BAN05]. Su 

mayor desventaja es que el número de iteraciones crece exponencialmente con 

el tamaño del problema. Esta desventaja puede ser superada con los métodos 

IP. A diferencia de los métodos simples, los IP realizan su búsqueda en el 

interior de una región restringida y se mueven progresivamente al punto 

óptimo. Una gran variedad de algoritmos IP han sido aplicados a diversos 

problemas relacionados a los EPSs, como ser despacho económico, 

optimización de potencia reactiva, planeamiento de expansión etc. Ambos 
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métodos, el IP y el simplex  pueden ser extendidos para ser utilizados también 

con objetivos lineales y cuadráticos cuando las restricciones son lineales. Estos 

métodos son llamados QP [MOM94] y [NAN89]. Los métodos LP han sido 

aplicados a varios problemas relativos a los EPSs incluyendo OPF [ALS90], 

flujo de potencia [HEG83], planeamiento de potencia reactiva [OPO90], 

despacho de potencia activa y reactiva [CHE95a] y [CHE95b]. 

 

Programación no lineal: Cuando las funciones objetivo o las restricciones 

son no lineales se utiliza la programación no lineal NLP. La diferencia entre la 

NPL  y la PL es análoga a la diferencia entre resolver un conjunto de 

ecuaciones lineales y otro de ecuaciones no lineales. La mayoría de los 

métodos de NLP inician haciendo una suposición inicial acerca de la solución 

para luego hallar una dirección de aproximación, con la que el algoritmo 

intentará acercarse iterativamente a la solución verdadera [BAN05], [IRV00] y 

[TIN67]. Los métodos NPL han sido aplicados al flujo de potencia óptimo 

[SUN84], planeamiento hidrotérmico [KOT89], etc. 

 

Programación entera y entera mixta: En muchos problemas de 

optimización las variables independientes solo pueden tomar valores enteros, 

estos problemas dan origen a la programación entera. Cuando algunas de las 

variables son discretas y otras continuas se tiene un problema de programación 

entera mixta [BAN05]. Mayormente dos aproximaciones han sido utilizadas 

para resolver problemas de programación lineal usando técnicas de 

programación matemáticas: ramificación y acotación (branch and bound) y 
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planos de corte (cutting plane) [IRV00]. Técnicas de descomposición para 

convertir problemas de variables continuas en problemas de programación 

entera o mixta han sido usados en [ALG00], [DEE90], [GEO72], [PER85], 

[GRA88] y [MAD96]. Estas técnicas de programación han sido exitosamente 

aplicadas a: planeamiento de potencia reactiva [AOK88], planeamiento de 

EPSs [ADA73], [GON81], asignación de unidades (unit commitment) [DIL78], 

programación de generación [DAP75], etc. 

 

Programación dinámica: Esta técnica ha probado ser muy poderosa 

cuando es aplicable pero sufre de serios problemas al aumentar la dimensión 

del problema volviéndose impracticable para problemas grandes [SON99a]. DP 

ha sido exitosamente utilizado para resolver el problema de control de potencia 

reactiva [LU95], planeamiento de transmisión [PAR90], asignación de unidades 

[HOB88], etc. 

 

Métodos de Programación Numérica aplicados al problema de 

compensación de potencia reactiva: Para el RPC, la función S (3.1) es 

conocida como función objetivo mientras que las ubicaciones, tamaños y 

números de bancos de reactores, así como también las tensiones y corrientes 

de barras, pueden ser variables de decisión que deben satisfacer ciertas 

restricciones. La función objetivo puede considerar todas las restricciones de 

tensión y corrientes del EPS, tamaño discreto de los bancos de capacitores y la 

ubicación física de las barras. Utilizando métodos de programación numérica, 

el RPC puede formularse como max (S) (3.1), sujeto a mVV ∆<∆  donde 
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V∆ es la desviación de tensión que no debe exceder la máxima desviación de 

tensión admisible 
mV∆ . 

Duran [DUR68] fue el primero en utilizar aproximaciones por programación 

dinámica para resolver el RPC. La formulación en [DUR68] es simple y solo 

considera el costo de la reducción de la energía perdida considerando 

capacitores de tamaños discretos. Fawzi et al. [FAW83] continuaron el trabajo 

de Duran pero incluyeron el ahorro de la energía reactiva en la función de 

ahorro, Ponnavaikko y Rao [PON83] expandieron la formulación del RPC 

incluyendo los efectos de la carga de tierra, conmutación de capacitores y 

carga con variaciones, utilizando el método de las variaciones locales. De 

forma similar Barán y Wu [BAR89a], [BAR89b] formularon el RPC utilizando 

programación entera mixta. Baldick y Wu [BAL90] continuaron la investigación 

aplicando programación cuadrática con enteros para coordinar la óptima 

operación de los capacitores y reguladores en los EPSs. Por inspección de 

todos los métodos numéricos, uno puede observar que el nivel de sofisticación 

y complejidad de los modelos se incrementa con el orden cronológico de las 

publicaciones. 

Esta progresión ocurre con el incremento de la capacidad de las 

computadoras. En el presente, computadoras de mucha capacidad son 

relativamente económicas y muchos paquetes de optimización numérica están 

disponibles para implementar los algoritmos expuestos líneas arriba. Algunos 

de los métodos de programación numérica consideran la ubicación de las 

barras de los alimentadores y el tamaño de los capacitores como variables 

discretas siendo esta una ventaja apreciable sobre los métodos analíticos. En 
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contrapartida, la preparación de los datos del EPS y el desarrollo de la interfase 

para la aplicación de los métodos numéricos lleva mas tiempo que para los 

métodos analíticos. También se debe determinar la convexidad del RPC para 

poder determinar si la solución encontrada por el método numérico es un 

óptimo local o global. Más aún, en formulaciones que incluyen los beneficios de 

la energía aparente liberada y la consideración de los efectos de la carga de 

tierra, se hace muy difícil asignar valores económicos para algunas cantidades 

consideradas [VAL02]. 

 

3.3 Métodos Heurísticos 

Los métodos conocidos como heurísticas consisten en un conjunto de 

reglas empíricas desarrolladas por intuición, experiencia y juicios. Estos 

conjuntos de reglas heurísticas dan como resultado estrategias de búsqueda 

más rápidas y prácticas que aquellas basadas en la búsqueda exhaustiva y 

pueden llegar a obtener soluciones , si bien no óptimas globales, muy próximas 

a las óptimas con un alto nivel de confianza. A finales de los 80s métodos 

basados en técnicas heurísticas de búsqueda fueron introducidas para reducir 

las pérdidas de distribución por reconfiguración [CIV88], [TAY90]. Abdel-Salam 

et al. [ABD94] propusieron una técnica heurística basadas en ideas de [CIV88], 

[TAY90] para identificar una sección del sistema de distribución con mayores 

pérdidas y con las mayores corrientes reactivas, identificando en esta sección, 

por análisis de sensibilidad, cuales son las barras candidatas a recibir carga 

reactiva, produciendo la compensación una considerable disminución de las 

pérdidas del sistema. El tamaño de los bancos es determinado por la 
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maximización del ahorro de energía tomando como variable de decisión el 

tamaño de los bancos. Mejoras a este trabajo fueron introducidas por Chis et 

al. en [CHI97], determinando las barras candidatas para compensación que 

producían directamente el mayor impacto en ahorro de energía de todo el 

sistema y por la optimización de los tamaños de los bancos basados en la 

maximización del ahorro de energía y el ahorro de energía pico. En adición, el 

método de  [CHI97] también sirve para carga variable en el EPS considerado. 

Más recientemente Carlisle y El-Keib [CAR00] encararon el problema por el 

método de la búsqueda en grafos utilizando (3.1), incluyendo en su 

formulación: costo y tamaño exacto de los capacitores, conmutación de 

capacitores y tamaño de los alimentadores. El método [CAR00] presenta la 

siguiente ventaja: El tiempo de conmutación de los capacitores puede ser 

diferente para cada capacitor de un mismo banco y es determinado por el 

mismo algoritmo y trabaja con valores discretos estándar. En contrapartida, por 

su alto costo de procesamiento, solo es aplicable a EPSs muy pequeños. 

Por lo expuesto, los métodos heurísticos son intuitivos, fáciles de entender 

y de implementación simple al compararlos con métodos analíticos y 

numéricos. Sin embargo, el resultado obtenido con métodos heurísticos no 

tiene garantía de ser el óptimo global. 

 

3.4 Métodos basados en Inteligencia Artificial 

A pesar del éxito de los algoritmos descriptos en las secciones previas, una 

gran cantidad de problemas relativos a los EPSs aun permanecen sin poder ser 

resueltos completamente, en un sentido convencional. Debido a esto muchos 
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investigadores han volcado su atención a las nuevas técnicas basadas en la 

Inteligencia Artificial y han desarrollado sus aplicaciones en ingeniería de 

potencia. En particular: Sistemas Expertos (KBS - Knowledge-Based Systems), 

Templado Simulado (SA - Simulated Annealing), Redes Neuronales (ANN - 

Artificial Neural Networks), Teoría de Conjuntos Difusos (FST - Fuzzy Set 

Theory) y Algoritmos Genéticos (GA - Genetic Algorithms.) han sido 

implementados para resolver diversos problemas relativos a los EPSs. 

 

3.4.1 Sistemas Expertos 

La primera ves que los sistemas expertos fueron ampliamente estudiados 

fue a principios de la década de 1970 por Feigenbaum et al. [BUC78], [DIL90]. 

Los Sistemas Expertos consisten en una serie de reglas, hechos 

(conocimientos) y un motor de inferencia para simular el razonamiento lógico 

para resolver problemas que son tan complejos que requieren la pericia 

humana para su resolución. Las mayores ventajas de los ES [WAR97] son: a) 

son consistentes y estables; b) pueden ser fácilmente transformados o 

reproducidos y c) pueden ser fácilmente documentados. Su mayor desventaja 

es su dependencia del conocimiento previo sufriendo de inhabilidad para 

aprender o adaptarse a nuevas situaciones. En los pasados veinte años una 

gran cantidad de aplicaciones de  ES han sido desarrolladas para ayudar a 

planear, analizar, manejar, controlar y operar varios aspectos de la generación, 

transmisión y distribución en los EPSs [BAN05]. Revisiones de las aplicaciones 

de los ES han sido presentadas en [ZHA89], [BAL92] y [CIG91]. Liu et al. han 

hecho considerable trabajo en la aplicación de los ES a los sistemas de 
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potencia [LIU93], [LIU94]. Un estudio reciente presentado en [BAN03b] indica 

que ES han sido aplicados a variadas áreas de los EPSs, incluyendo: sistemas 

de protección, control de voltaje y potencia, diagnóstico de fallas, estudios de 

planificación y calendarización [LIU92]. 

Salama et al. [LAF95], [SAL85a] desarrollaron un Sistema Experto que 

contenía Literatura Experta Técnica (TLE - Technical Literature Expert) y 

conocimientos de Expertos Humanos (HE - Human Expert) para el control de 

potencia reactiva en EPSs. El método TLE incluye la ubicación de capacitores 

de [SAL85a], [SAL85b] para el máximo ahorro de energía y energía pico. El HE 

componente de la base de datos contenía información que guiaba al usuario a 

conformar la solución del RPC, tanto en operación como en planificación. 

 

3.4.2 Redes Neuronales 

Una red neuronal esta constituida por neuronas artificiales interconectadas 

simulando el sistema nervioso del cerebro humano. Las ANN fueron utilizadas 

para mapear relaciones no lineales entre entradas y salidas de un sistema. El 

punto de partida de las ANN fue el algoritmo de entrenamiento propuesto por 

Hebb en 1949, el que demostró como una red de neuronas artificiales puede 

exhibir comportamiento de aprendizaje [WAS89]. Una ANN típica consiste en 

un árbol compuesto por niveles: el nivel de entrada, uno o más niveles medios 

y el nivel de salida. La ANN acepta datos de entrada conocidos y minimiza la 

diferencia entre los datos de salida generados y los datos de salida conocidos. 

Las relaciones entre los datos de entrada y salida son establecidas mediante 

parámetros en el nivel medio. Datos correctos de salida pueden ser generados 
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por una ANN provista de suficientes niveles medios y neuronas que permitan 

relacionar y codificar las relaciones entre los datos de entrada y salida y una 

base de conocimientos suficientes que permitan entrenarla. Una vez entrenada, 

la ANN puede generar muy rápidamente resultados partiendo de un conjunto 

de datos de entrada. 

Las mayores ventajas de las ANN son [NIE96], [AGG97b], [AGG98a], 

[AGG98b]: 

• su velocidad; 

• habilidad de aprendizaje; 

• adaptabilidad a los datos; 

• su robustez; 

• son apropiadas para modelos no lineales; 

 

A pesar de sus apreciables ventajas sus desventajas son: 

• gran dimensionalidad; 

• dificultad en la selecciones de la configuración óptima; 

• se debe elegir el método de entrenamiento; 

• por su configuración de “caja negra” no hay explicaciones para los 

resultados. 

• los resultados son siempre generados aún cuando los datos de entrada 

sea ilógicos. 

 

Vankayala et al. [VAN93] han presentado una revisión bibliográfica de las 

redes neuronales y de sus aplicaciones a los EPSs. Las ANN han sido 
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aplicadas mayormente a las siguientes áreas de los sistemas de transmisión de 

potencia: 

Planeamiento: previsión de carga a largo plazo [HIG93] y [PAR91], 

ubicación de capacitores y control de voltaje [SAN90], [SHO94], [SON97a], 

[ROY96] y [GU96]. 

Operación: despacho económico, asignación de unidades [KUM95], 

[DJU96], [FUK94], [SU97], [WAL97] y [KUL99] [KUL00].previsión a coro tiempo 

de carga [SIN01], [MOR01], [HIP01], [KRU00], [HSU91], [LAM96], [HO92], 

[PEN92], [CHA00a], [RAN95], y [SAF95], diagnostico de fallos [TAW01], 

[DAR01], [CHE00b], [SON97e] y [EBR90], flujo de potencia [CHA00b], 

asistencia para seguridad estática y dinámica [SOB89a], [GHO98], [SOB89b] y 

[NIB92], programación hídrica [NAR00], [MA96] , [LIA94] y [HSU95], estabilidad 

transitoria [DAI99], [LIU99a], [LIU99b], [HIY97], [KAR97], [ABO97], [CHA95], 

[MIR95], [MAR94] y [SHA94a]. 

Análisis: estabilización de EPSs [SHA00], [MAD00] y [MOG00]. 

Específicamente, para el RCP Santoso y Tan [SAN90] utilizaron ANNs para 

el control óptimo de conmutación de capacitores. En su trabajo, dos ANNs 

fueron utilizadas. Una para predecir el perfil de las carga desde un conjunto de 

valores de carga obtenidos de mediciones directas en varias barras y la 

segunda para seleccionar la óptima ubicación de los tap de los capacitores 

basándose en el perfil de las carga obtenido en la primera ANN. La primera 

ANN es entrenada con un conjunto de perfiles de carga pregravadas y la 

segunda es entrenada para maximizar la función de energía perdida para un 

nivel dado de carga. Una vez que ambas ANN son entrenadas, los cálculos 
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iterativos requeridos son cortos y soluciones rápidas son obtenidas para un 

conjunto de datos de entrada suministrados.  

El algoritmo propuesto en [SAN90] fue probado con el Sistema Eléctrico de 

Potencia de Pruebas IEEE de 30 Barras (IEEE 30 Bus Test System) [CHR00] 

Para reducir la complejidad del entrenamiento, el sistema de prueba es dividido 

en seis subsistemas. Así, seis pares de ANNs fueron entrenadas dando 

soluciones satisfactorias. A pesar de que este método fuera aplicable a EPSs 

pequeños en tiempo-real, no es apropiado para EPSs de gran porte, debido a 

que se necesitaría particionarlos en numerosos subsistemas y el tiempo 

requerido para entrenamiento sería inmenso, según experiencias de los 

mismos autores. Gu y Rizy [GU96] siguiendo el método de [SAN90] incluyeron 

la función de control del regulador. 

 

3.4.3 Teoría de Conjuntos Difusos 

El concepto de FST fue introducido por Zadeh [ZAD65] en 1965 como una 

herramienta formal para lidiar con la incertidumbre y el error introducido en el 

modelado de sistemas y fue utilizado para resolver problemas relativos a los 

EPSs en 1979 [BAN05]. Las variables difusas son generadas por una función 

de membresía que asigna grados de membresía a un conjunto dado. 

Usualmente, los grados de membresía varían desde el cero (no miembro) 

hasta el uno (miembro). 

Las ventajas de la teoría de conjuntos difusa son: a) representación más 

precisa de las restricciones en los EPSs, b) las restricciones de la teoría de 

lógica difusa son menos estrictas que las tradicionales [ZAD65] y [PAL91]. Una 
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introducción detallada al FST y a sus aplicaciones a los EPSs ha sido 

presentada en [SON97d], [SON98a] y [SON99B]. Momoh et al. hicieron una 

recopilación literaria de FST en [MOM95]. Una reseña más actual fue 

presentada en [BAN03a]. 

Con respecto a las aplicaciones del FST para el RPC se puede citar a Chin 

[CHI95a], quien utilizó FST asignando tres funciones de membresía para 

describir la potencia perdida, desviación de tensión en barras y distorsión 

armónica. La variable de decisión que determina las barras candidatas a recibir 

bancos de capacitores es calculada por la intersección de las tres funciones de 

membresía para cada barra del EPS. Las barras con valores de membresía 

mayores son seleccionadas para la instalación de bancos de capacitores. El 

trabajo [CHI95a] no explica formalmente cual es el método empleado para 

calcular el tamaño óptimo de los bancos asignados a las barras seleccionadas. 

Ng et al. [NG00] también aplicaron FST en el problema RPC, utilizando 

razonamiento difuso de aproximación. Tensiones y Pérdidas de Energía en 

barras son modelados por funciones de membresía, un  Sistema Experto 

Difuso  (FES - Fuzzy Expert System) contiene heurísticas que infieren en la 

determinación de un rango para las barras candidatas a compensación. Las 

barras con mayor rango son compensadas. Más recientemente, Vankatesh et 

al. en [VAN00] proponen resolver el problema de maximización del margen de 

estabilidad de tensión del EPS y la minimización de las pérdidas, como un 

enfoque  multiobjetivo , sin embargo combinan ambos objetivos en una sola 

función objetivo por medio de la operación unión de la teoría de los conjuntos 

difusos [ZIM94] equivalente al operador lógico “or” . 
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Por lo expuesto, la gran ventaja de los métodos basados en FST radica 

en que pueden salvar incertezas contenidas en los datos suministrados del 

EPS.  

 

3.4.4 Templado Simulado 

El Templado Simulado es un algoritmo iterativo de optimización que se 

basa en el proceso de templado. Cuando un material se templa, es calentado 

hasta que alcanza una alta temperatura y luego es enfriado lentamente de 

acuerdo a un proceso de enfriamiento predefinido que permite obtener una 

configuración cristalina que cumple con determinados requisitos. Con elevadas 

temperaturas, las moléculas de los materiales se ubican en formaciones 

aleatorias. Cuando el material se enfría, las moléculas se organizan en 

formaciones que corresponden a estados de mínima energía interna. El SA ha 

sido utilizado en varias aplicaciones a los EPSs, por ejemplo, planeamiento de 

la expansión de las redes de transmisión [GAL97] y [ROM96], asignación de 

unidades [ANN95], [MEN98] y [YAN97], calendarización de trabajos de 

mantenimiento [SAT91], etc. 

En el RPC, la función global de costos es formulada de modo a buscar el 

costo mínimo, de forma análoga a la función de energía que gobierna el 

proceso de templado, Ananthapadmanabha et al. [ANA96] utilizaron SA para 

minimizar la función de costos, Sloss, dada por: 

Sloss = Epp + Ep + CCB (3.2) 

donde Epp es el costo de la energía pico pérdida, Ep es el costo de la energía 

perdida y CCB es el costo de la instalación de bancos de capacitores. 



Universidad Nacional de Asunción                                                           Facultad de Ingeniería 
         Trabajo Final de Grado   Ingeniería Electromecánica 

COMPENSACIÓN DE POTENCIA REACTIVA MEDIANTE ALGORITMO MULTIOBJETIVO 
DE COLONIA DE HORMIGAS. 

Pedro Esteban Gardel Sotomayor 
64 

 

3.4.5 Búsqueda Tabú. 

La búsqueda Tabú (TS - Tabú Search) es un procedimiento de mejora 

iterativa que empieza con una solución inicial e intenta determinar una mejor 

solución en el vecindario factible de la solución inicial. La búsqueda tabú, 

incluye7 una memoria que almacena los últimos movimientos realizados, y que 

se usa para no volver a caer en los mismos mínimos locales, a esta memoria 

se le denomina lista tabú. Pero también tiene un método que permite escapar 

de los máximos locales, que se denomina nivel de aspiración; consiste en un 

criterio para aceptar movimientos incluidos en la lista tabú. Aparte de esa 

memoria, que se podría llamar a corto plazo, diversas variantes de la búsqueda 

tabú incluyen memorias a medio plazo, registrando los atributos más comunes 

de un conjunto de soluciones, para poder explotar esa zona del espacio de 

búsqueda, y a largo plazo, que diversifica la búsqueda sobre regiones que no 

se han explorado con anterioridad [GLO97] y [GLO93].  

La búsqueda tabú ha sido usada en diferentes aplicaciones, y tiene 

diferentes variantes: por ejemplo, en la denominada búsqueda tabú con umbral 

se sigue primero una fase de intensificación (que correspondería a la 

explotación del espacio de soluciones), en la que solo se aceptan soluciones 

que aumentan el valor de la solución objetivo, seguida por una fase de 

diversificación (exploración), en la que se aceptan cualquier tipo de 

movimientos con el objetivo de escapar de los mínimos locales [GLO89] y 

[GLO90]. 
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LA TS ha sido utilizada en varias aplicaciones a los EPSs como ser: 

planeación de transmisión [WEN97a], optima ubicación de capacitores 

[HUA96], [YAN95] y [GAN95a], asignación de unidades [MOR96], 

programación hidrotérmica [BAI96], diagnostico de fallas y procesamiento de 

alarmas [WEN97c] y [WEN97d], planeación de potencia reactiva [GAN95b], etc. 

 

3.4.6 Optimización por Colonia de Hormigas (ACO) 

Dorigo introdujo este algoritmo de optimización conocido inicialmente como 

ACS (Ant Colony System) [DOR92]. Estas técnicas toman su inspiración del 

comportamiento de búsqueda de alimentos de las hormigas reales, para 

resolver complejos problemas combinacionales. Algunas de sus principales 

características son el refuerzo positivo de las buenas soluciones y su alta 

capacidad de paralelización. A pesar de que este paradigma ha mostrado muy 

buenos resultados resolviendo problemas de alta complejidad [ALO04] en otras 

áreas son pocas las aplicaciones a los EPSs que se encuentran en la literatura 

técnica [BAN05]. Entre estas pocas aplicaciones se pueden encontrar: hallar la 

menor ruta para redes de transmisión [DOR96] y [SON98b], despacho 

económico de carga [YUN02], programación de generación a corto plazo 

[LIB04], flujo optimo de potencia [BOU05]. Específicamente, el RPC ha sido 

tratado en [LIN03] y en [GAR05] y [GAR06]. 

Debido a que el aporte de esta tesis consiste en una aplicación de este 

tipo de algoritmo al RPC una descripción detallada de la Optimización por 

Colonia de Hormiga se deja para el próximo capítulo, así como la 

correspondiente explicación del método propuesto. 
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3.4.7 Optimización por enjambres de partículas 

Otra técnica que está inspirada en las reglas que siguen las manadas de 

animales, o las bandadas de pájaros es la llamada optimización por enjambres 

de partículas o PSO (Particle Swarm Optimization). Fue desarrollada por el Dr. 

Eberhart y  Dr. Kennedy en 1995 [EBE95]. 

Esta técnica trata de representar las diferentes soluciones a un problema 

mediante "individuos" de una manada. Cada individuo tiene unas coordenadas 

en el espacio del problema, así como un valor de evaluación. Las partículas, 

tomando diferentes caminos, tratan de dirigirse hacia la mejor partícula del 

grupo, teniendo también en cuenta el mejor valor obtenido por las partículas en 

la vecindad de cada una. En el movimiento puede considerarse también una 

aceleración, que es un parámetro del método. Esta parece una técnica 

interesante para abordar problemas cuyos entornos que varíen en el tiempo, 

dado que la bandada puede adaptarse con facilidad a condiciones de entorno 

cambiantes (igual que, por ejemplo, una bandada se adapta a un obstáculo que 

encuentre por el camino).  

Tampoco existen muchas referencias en la literatura técnica de 

aplicaciones de este algoritmo a los EPSs, esto puede deberse a la reciente 

creación del mismo. Algunas aplicaciones de PSO a los EPSs pueden ser 

encontradas en [ESM05] y [DUR05]. 

 

3.4.8 Algoritmos Genéticos 

Los GA son técnicas inspiradas en la evolución biológica creadas para 

intentar descubrir una serie de puntos del espacio de búsqueda muy próximos 
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al óptimo. Son algoritmos de optimización de propósito general que se 

distinguen de las técnicas de optimización tradicionales por el uso del concepto 

de población genética para guiar el proceso de optimización. En lugar de la 

búsqueda de punto a punto de las técnicas tradicionales los GA realizan la 

búsqueda de población a población. Las ventajas de los GA sobre los 

algoritmos tradicionales son [BAN05]: 

 

• solo necesita información de cómo evaluar la función objetivo en si y no 

presenta restricciones con respecto a la diferenciabilidad de la función 

objetivo. 

• el método trabaja con un conjunto de soluciones en una generación para 

hallar el siguiente conjunto de soluciones y no con una única solución 

teniendo más habilidad para evitar estancarse en óptimos locales. 

• debido al uso de la probabilidad como herramienta de búsqueda la 

elección de la población inicial influye pero no determina el resultado de 

la búsqueda. 

 

Boone y Chiang [BOO93] desarrollaron un GA para determinar la ubicación 

y el tamaño óptimo de capacitores. El tamaño y la ubicación de los capacitores 

era codificado en cadenas binarias y la operación de cruzamiento generaba 

una nueva generación. Su formulación solo incluía el costo de los capacitores y 

la reducción de la energía pico pérdida. Sundhararajan y Pahwa [SUN94] 

también utilizaron un GA para la óptima selección de capacitores en sistemas 

de distribución. Sin embargo su trabajo difiere de  [BOO93] en que utilizan una 
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estrategia elitista; no pasando por cruzamiento y mutación los parámetros 

elegidos en forma elitista. Además, su formulación incluye la reducción de la 

energía perdida omitida en [BOO93]. Miu et al. [MIU97] revisaron la formulación 

de [BOO93] e incluyeron además funciones de reemplazo y control de 

capacitores para sistemas desbalanceados. Wu y Ma [WU95] plantean resolver 

el despacho óptimo de potencia reactiva (ORDP - Optimal Reactive Power 

Dispatch). Ma y Lai [MA95] resuelven el ORDP tomando la carga y la tensión 

en el EPS estáticos en un intervalo de tiempo, siendo sus formulación similar a 

[BOO93], incluyendo además el control de los taps de los transformadores, la 

tensión de las barras de generación y la conmutación de los bancos de 

capacitores. Levitin et al. [LEV00] calcularon la energía perdida total por medio 

de estudios estadísticos de las curvas diarias de carga, considerándolas, a 

diferencia de  los trabajos anteriores, como curvas estadísticas y no como 

funciones lineales. Delfanti et al. [DEL00] combinaron técnicas determinísticas 

con GA tomando como variables continuas las tensiones de barra, los taps de 

los transformadores y la generación de potencia reactiva en las barras PQ y 

como variables discretas la ubicación y tamaño de los capacitores, siendo su 

formulación similar a la de Boone y Chiang [BOO93]. La combinación de 

métodos determinísticos con GA reduce el tiempo necesario para hallar 

soluciones próximas a la óptima global. Barán et al. [BAR01a], [BAR01b] y 

[BAR01c] utilizando la formulación de [SUN94] plantean el RPC como un 

problema multiobjetivo, minimizando en forma simultánea la energía pico 

pérdida, el costo de los capacitores, el desvío promedio de tensión y el desvío 

máximo de tensión como funciones objetivo independientes. Como ya se 
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explicó en el capítulo anterior esto da como resultado con conjunto de 

soluciones de compromiso, donde ninguna solución es mejor que las demás. 

Alander presenta en [ALA96] una bibliografía de las aplicaciones de los GA 

a los sistemas eléctricos de potencia. Entre estas aplicaciones se pueden citar:  

 

• En la etapa de planeamiento: planeamiento de la expansión de 

transmisión [SIL00], [HUG96], [YEH96], [PAR00], [NAR91] y [MIR94], 

ubicación de capacitores [DEL00] y [SUN94]. 

 

• En la etapa de operación: control de voltaje y potencia reactiva [HAI91], 

[YOK93] y [IBA94] asignación de unidades y despacho económico 

[KAZ96], [SON97b], [CHE00a], [RIC00], [ALD01] y [VEN01], 

programación hidrotérmica [CHA96], [ORE96] y [ORE98]. 

 

3.5 Técnicas híbridas de Inteligencia Artificial. 

Los verdaderos problemas de los EPSs pueden ser demasiado 

complejos para un paradigma en particular, debido a esto muchos 

investigadores han decidido integrar dos o más técnicas para lidiar con esta 

complejidad [WAR97]. Con la utilización de estas técnicas híbridas se espera 

que las ventajas de unos métodos solucionen las debilidades de los otros. La 

tabla 3.1 resume algunas aplicaciones de estos métodos híbridos a los EPSs: 
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Técnica Híbrida: Área de aplicación a los EPSs 

Lógica difusa y sistemas 

de redes neurales 

Generación y distribución [AGG97c], diagnostico de 

fallas [AGG97a], previsión de carga [SRI94] y 

[BAK95], control de potencia reactiva [LIU98] y 

[ELI00], programación de mantenimiento de 

generadores [WAN92]. 

Lógica difusa y 

algoritmos genéticos 

Estabilidad [LAK88], control [WEN97b] y [CHA98], 

despacho económico de carga [SON97c]. 

Lógica difusa y sistemas 

expertos 
Planeación [DAV91]. 

Lógica difusa con 

sistemas neuronales y 

expertos y algoritmos 

genéticos 

Previsión de carga [DAS96] y [KIM95], planeación de 

la expansión de generación [PAR97], estabilización de 

sistemas eléctricos de potencia [AFZ00]. 

Templado simulado con 

lógica difusa, algoritmos 

genéticos y sistemas 

expertos 

Planeamiento de potencia reactiva [JWO95], 

programación de mantenimiento de generadores 

[WON96], [WON97] y [KIM94]. 

Algoritmos genéticos con 

templado simulado, y 

optimización local 

Compensación de Potencia Reactiva [BAR01a], 

[BAR01b], [BAR01c]. 

Tabla 3.1: Resumen de aplicaciones de métodos híbridos de AI a los EPSs.  
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Capitulo 4  

Aplicación del SPEA al RPC 
  

El término Algoritmo Evolutivo EA (Evolutionary Algorithm) se refiere a 

técnicas de búsqueda y optimización inspiradas en el modelo de la evolución 

propuesto por Charles Darwin [DAR85]. 

Los EAs son particularmente prácticos para resolver MOPs, debido a que 

lidian simultáneamente con un conjunto de posibles soluciones, comúnmente 

llamadas población Pop. Por este motivo permiten hallar varias soluciones 

miembros de Ptrue en una sola corrida del algoritmo, en vez de tener que correr 

tantas veces el algoritmo como soluciones de Ptrue se quieran obtener, como es 

el caso de las tradicionales técnicas matemáticas de programación [COE99]. 

Adicionalmente, los EA son menos susceptibles a posibles discontinuidades o 

concavidades que se puedan presentar en los distintos Ptrue. Incluso, algunos 

investigadores han sugerido que los EA se comportarían mejor que otras 

técnicas de búsqueda ciega [FON95a] y [FON95b]. 

 

4.1 Algoritmos Genéticos 

Aproximadamente desde mediados de la década del 70, en el ámbito de 

los EA, se han introducido numerosos algoritmos que se pueden clasificar 

principalmente como Algoritmos Genéticos GA, Programación Evolutiva EP 

(Evolutionary Programming) , Estrategias de Evolución EvS (Evolutionary 

Strategy), Sistemas Clasificadores CS (Classificatory System) y Programación 

Genética GP (Genetic Programming) [HEI00]. A pesar de que el principio que 
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los soporta es, en apariencia, muy simple, estos algoritmos han probado ser 

herramientas generales, robustas y potentes [HEI00]. 

Los GAs son métodos computacionales de búsqueda basados en los 

mecanismos de la evolución natural y en la genética [GOL89]. De manera 

general la evolución natural implementa mecanismos adaptativos de evolución 

que, lejos de ser una búsqueda aleatoria, utilizan la aleatoriedad como 

herramienta de búsqueda, lo cual no significa que sea una búsqueda no 

dirigida. 

A finales del siglo XIX, Charles Darwin ya tenía formulada la Teoría de la 

Evolución de las Especies [DAR85], pero solo a partir de la década de los 60 

John Holland, sus colegas y estudiantes de la Universidad de Michigan 

comenzaron a definir las bases de los algoritmos de optimización de inspiración 

evolutiva genética en [HOL75], y es así que en los GAs, una población de 

posibles soluciones para un problema en cuestión evoluciona según 

operadores probabilística concebidos a partir de metáforas biológicas, de modo 

que, en promedio, los individuos tiendan a representar soluciones cada vez 

mejores en la medida que el proceso de evolución continúa. 

 

4.1.1 Representación Cromosómica (Allele)  

El primer paso para la aplicación de los GAs a un problema consiste en 

representar cada posible solución del espacio de búsqueda como una 

secuencia de símbolos sym, generados a partir de un alfabeto finito Af [TAN95]. 

En el caso más simple, se utiliza el alfabeto binario Ab = {0,1} 
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Usando algunas de las metáforas extremadamente simplistas, cada 

secuencia sym corresponde a un cromosoma o allele y cada elemento de sym 

es equivalente a un gen. Como cada gen puede asumir cualquier valor del 

alfabeto Af, cada elemento de Af constituye un alelo, o sea un posible valor de 

un gen. La posición de un gen en el allele, el índice dentro de la secuencia, 

corresponde a un locus genético. 

Además, en la generalidad de los GAs, se asume que cada individuo está 

constituido por un allele. También se utiliza una población de número fijo de 

individuos, con alleles de tamaño constante. 

A pesar de que se han realizado numerosas investigaciones [HEI00] sobre 

codificación usando cadenas de longitud variable y aún otras estructuras, gran 

parte del trabajo con algoritmos genéticos se enfoca en cadenas de bits de 

longitud fija. Justamente el hecho de utilizar cadenas de longitud fija y la 

necesidad que existe de codificar las posibles soluciones son las dos 

características cruciales que diferencian a los algoritmos genéticos de la 

programación genética, que no posee representación de longitud fija y que 

normalmente no utiliza una codificación del problema y sus soluciones. 

 

4.1.2 Evaluación y adecuabilidad 

Los GAs necesitan información sobre el valor de una función objetivo 

para cada miembro de la población, que debe ser un valor positivo. En los 

casos más simples, se utiliza el valor de la función que se optimiza. La función 

objetivo da para cada individuo, una buena medida de su adaptación al 

ambiente en el que se encuentra, en el caso de la maximización de una función 
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objetivo, cuanto mayor es el valor de la función objetivo, mayores son las 

oportunidades del individuo de sobrevivir en el ambiente y reproducirse, 

pasando parte de su material genético a generaciones posteriores [TAN95]. 

La evaluación de cada individuo se conoce como fitness o adecuabilidad 

y representa que tan bien adaptado a su medio está el individuo. 

 

4.1.3 Ciclo de Trabajo 

El ciclo de trabajo de un GA (también conocido como ciclo generacional) 

consiste generalmente en: calcular el fitness de los individuos en la población; 

crear una nueva población mediante selección, cruzamiento y mutación; y, 

finalmente, descartar la población vieja y seguir iterando utilizando la población 

recién creada. A cada iteración de este ciclo se la conoce como una 

generación. 

 

4.1.4 Inicialización 

Normalmente la población inicial de N individuos es generada en forma 

aleatoria, o por medio de algún proceso heurístico. [TAN95]. 

Como en el caso biológico, no hay evolución sin variedad, ya que la 

selección natural o ley del más fuerte exige que los individuos tengan diferentes 

grados de adaptación al ambiente en que viven, por eso es importante que la 

población inicial cubra la mayor área posible del espacio de búsqueda. 
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4.1.5 Selección 

El mecanismo de selección en los GAs emula los procesos de reproducción 

asexuada y selección natural. En general, se genera una población temporal de 

N individuos con probabilidad de selección proporcional a la adecuabilidad 

relativa de cada individuo en la población y viene dada por:  

)(

)(

1∑ =
=

N
i i

sel
Sa

Sa
p  (4.1) 

donde a es la función de adecuabilidad. 

Utilizando la probabilidad Psel, se seleccionan N individuos. En este 

proceso, individuos con bajo fitness tendrán elevada probabilidad de ser 

extintos de la población, a la vez que individuos de elevado fitness tendrán gran 

probabilidad de sobrevivir. Este método es conocido normalmente como la 

Ruleta [TAN95]. 

 

4.1.6 Cruzamiento 

El proceso de cruzamiento es sexuado, o sea que, envuelve a más de un 

individuo emulando el fenómeno de cruzamiento, que realiza el intercambio de 

fragmentos entre pares de cromosomas  En la forma más simple, se trata de un 

proceso aleatorio que ocurre con una probabilidad fija Pc, especificada por el 

programador. 

 

4.1.7 Mutación 

El proceso de mutación en GA es equivalente a una búsqueda aleatoria. 

Básicamente, se selecciona una posición en un cromosoma y se cambia el 

valor del gen correspondiente aleatoriamente para otro alelo posible. El 
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proceso es generalmente controlado por un parámetro fijo Pm que indica la 

probabilidad que tiene un gen de sufrir mutación [GOL89] y [TAN95]. 

 

4.1.8 Condiciones de Término 

Tratándose de problemas de optimización, lo ideal sería que el algoritmo 

termine su ejecución una vez que encuentre el punto óptimo. En el caso de 

funciones multimodales, un punto óptimo puede ser suficiente, toda vez que 

sea uno de los óptimos globales [TAN95]. En la práctica el algoritmo termina su 

ciclo de trabajo cuando se cumple algún criterio conmensurable como ser el 

número máximo de ciclos generacionales o número máximo de ciclos sin 

mejora del frente Pareto. 

 

4.2 SPEA 

El Algoritmo Evolutivo de la Fuerza Pareto SPEA (Strength Pareto 

Evolutionary Algorithm) propuesto por Zitzler et al. en [ZIT99] representa uno 

de los MOEAs (Multiobjective Evolutionary Algorithms) más promisorios, ya que 

su planteamiento cumple con la hipótesis del Teorema de Convergencia de 

MOEAs presentado por Van Veldhuizen en [VAN97]. 

A pesar de su novedad, Zitzler et al. han identificado algunos puntos 

débiles en su formulación, presentando una segunda versión del mismo 

llamado SPEA2 [ZIT01b]. Sin embargo esta segunda versión aún no ha sido 

implementada al RPC por lo que se optó por utilizar al SPEA como algoritmo de 

prueba del método propuesto en el presente trabajo. 
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EL SPEA usa una mezcla de técnicas previamente usadas y otras recién 

establecidas para encontrar soluciones Pareto-óptimo diferentes y en paralelo. 

Las características principales del SPEA son las siguientes: 

 

• guarda las soluciones Pareto-óptimo que ha encontrado hasta el 

momento en una población externa, de esta manera implementa elitismo; 

• usa el concepto de dominancia Pareto, para asignar un valor de fitness a 

los individuos; 

• realiza agrupaciones [MOR80] o clustering para reducir el número de 

soluciones Pareto-óptimo que tiene almacenadas, tratando de no destruir 

las características del Frente Pareto-óptimo delineado hasta el momento. 

 

Esencialmente, la diferencia entre el SPEA y el GA tradicional radica en la 

asignación de fitness y el mantenimiento de una población externa de 

soluciones Pareto-óptimo encontradas hasta ese momento de los cálculos, 

población que recibe el nombre de Pknown o conjunto Pareto-óptimo conocido. 

Los operadores genéticos pueden ser los tradicionales o cualesquiera sean 

apropiados para la resolución del MOP. El valor del tamaño máximo de la 

población externa, NP, se define previamente y sirve además para la decisión 

de la aplicación del proceso agrupador, que permite controlar el tamaño de la 

población externa. 

La selección se realiza en toda la unión de los dos conjuntos Pop y Pknown, 

hasta que se obtiene la cantidad de padres deseada, en este caso esta 

cantidad es N, o sea, el tamaño de la población corriente. 
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El procedimiento de asignación de fitness, así como la reducción del 

conjunto Pknown utilizando un proceso agrupador se especifican en las 

siguientes secciones. 

El proceso de inicialización de la población Pop se refiere a la lectura de la 

población inicial aleatoriamente generada. 

El criterio de parada que se aplican al SPEA es la cantidad máxima de 

generaciones. 

 

4.2.1 Procedimiento para asignar fitness a los individuos 

Una de las particularidades del SPEA es su forma de asignar fitness a cada 

individuo. El proceso se realiza de modo a lograr que los individuos dominantes 

y más representativos tengan mejores valores de fitness. A la vez, el proceso 

está pensado para inducir la diversidad genética y obtener soluciones 

distribuidas en todo el Frente Pareto-óptimo 

Para ello, el procedimiento de asignación de fitness se realiza en dos fases. 

Primero, se asigna un rango a los individuos del conjunto Pknown. Luego, se 

evalúan a los miembros de Pop. 

Para asignar fitness a los miembros de Pknown., a cada solución xi ∈ Pknown. 

se le asigna un valor real si ∈ (0,1), llamado fuerza (strength), término tomado 

de [HOR97], donde fue introducido en el contexto de sistemas clasificadores, 

se refiere a una cantidad que resume la utilidad de la regla. Aquí refleja la 

utilidad de una solución Pareto-óptimo. Donde si es proporcional al número de 

individuos xj ∈  Pop dominados o iguales a xi. Sea ni el número de individuos en 
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Pop que están dominados por xi, y asumiendo que N es el tamaño de Pop. 

Luego si se define como: 

)1,0(,
1

∈
+

= s
n

s i
i

i
N

 (4.2) 

El fitness de xi es igual a la inversa de su fuerza: .
1

s
a

i
i =  

La fuerza de un individuo xj perteneciente al conjunto Pop se calcula así: 

 ),0[,)|( Nis sxxxxs jjijiij ∈=∨∀= ∑ f  (4.3) 

Es decir, el strength de un miembro de la población evolutiva Pop, xj,  se 

halla sumando el strength de todos los individuos de Pknown que dominan a xj, 

se suma 1 este valor para asegurar que los miembros de Pknown tengan mejor 

fuerza que los miembros de Pop. Así el fitness del individuo xj se expresa 

como: 
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La idea detrás de este mecanismo es preferir siempre los individuos que 

están más cerca del Frente Pareto-óptimo y al mismo tiempo, distribuirlos en 

toda la superficie factible. La principal diferencia con el fitness compartido es 

que los nichos se definen en términos de la dominancia Pareto, y no en 

términos de distancia. Esto es más adecuado ya que en los problemas de la 

vida real la distancia no tiene un significado práctico si se computa en el 

espacio objetivo, ya que cada objetivo puede estar expresado en magnitudes 

totalmente diferentes y no comparables a las de los demás, como ser miles de 

dólares y Voltios. Al mismo tiempo, como los individuos no-dominados que 

dominan a una menor cantidad de individuos de Pop, tienen un fitness mayor, 
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se ejerce una presión de selección positiva hacia nuevas zonas del dominio, ya 

que tendrán una probabilidad mayor de ser seleccionados [ZIT99]. 

 

4.2.2 Reducción del conjunto Pareto-óptimo utilizando un proceso 

agrupador 

En algunos problemas, el conjunto Pareto-óptimo puede ser muy grande o 

contener incluso un número infinito de soluciones. Sin embargo, desde el punto 

de vista del diseñador, obtener todas las soluciones Pareto-óptimo encontradas 

no agrega ventajas, una vez que se alcanzó un límite razonable. 

Más aún, el tamaño de la población externa de soluciones Pareto-óptimas 

altera el comportamiento del SPEA [ZIT99]. Esto es evidente si se observa con 

más detenimiento el procedimiento de asignación de fitness que el algoritmo 

utiliza. Cuando el conjunto de soluciones Pareto-óptimo crece por encima de un 

límite impuesto, el algoritmo ya no encuentra buenas soluciones y además 

tiene mayor probabilidad de estancarse en un conjunto Pareto-óptimo local, 

debido a que la población resultado de los operadores genéticos pierde 

importancia al tener en promedio menor fitness y número menor que la 

población Pareto-óptimo. Por estas razones, purgar el conjunto Pareto-óptimo 

no solo puede ser necesario sino incluso obligatorio. 

Un método que se ha aplicado a este problema con éxito relativo y se ha 

estudiado extensivamente en el mismo contexto es el análisis de agrupaciones 

(cluster analysis) [MOR80]. En general un proceso de análisis de agrupaciones 

particiona una colección de p elementos en q grupos de elementos 
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homogéneos, donde q < p. De cada grupo se escoge luego un elemento 

representativo o centroide de la agrupación. 

El Método de Enlace Promedio ALM (Average Linkage Method) [MOR80], 

ha demostrado un comportamiento adecuado en este problema y fue escogido 

por Zitzler et al. en  [ZIT99] para el SPEA. Por ello, es también el método que 

se utiliza en [BAR01a], [BAR01b], [BAR01c] y [VAL02], para controlar el 

tamaño de la población externa del SPEA tratando de no perder soluciones 

buenas y significativas ya identificadas. El procedimiento se expresa en el 

pseudocódigo siguiente [ZIT99]: 

 

4.2.3 Procedimiento ALM 

1. Inicializar el conjunto de agrupaciones Ca; cada individuo xi ∈ Pknown 

constituye una agrupación distinta. Así: Ca = Vi {{xi}} = NP. 

2. Mientras Ca > NP  ir a 3, sino a 5. 

3. Calcular la distancia de todos los posibles pares de agrupaciones. La 

distancia dij de dos pares de agrupaciones ci y cj ∈ Ca es la distancia 

promedio entre pares de individuos de las dos agrupaciones;  

∑
∈∈

−
⋅

=
cxcx jjii

xx
cc

d ji
ji

ij FF
,

||)()(||
1

 (4.5) 

donde la métrica ||.|| refleja la distancia entre dos individuos xi y xj, en los 

estudios realizados por Barán et al. se utilizo una métrica Euclidiana sobre 

el espacio objetivo conocida como norma 2, ||.||2. 
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4. Determinar dos agrupaciones ci y cj con distancia mínima dij; las 

agrupaciones escogidas se unen para conformar una sola agrupación, 

luego ir a 2. 

5. Computar el conjunto Pknown reducido, seleccionando un individuo 

representativo de cada agrupación c. Se considera el centroide, el punto 

con distancia promedio mínima con respecto a todos los otros puntos del 

cluster, como la solución representativa. 

 

Hasta aquí se ha descrito al SPEA en forma genérica como fue 

implementado por Zitzler et al., a partir de aquí se describen las modificaciones 

hechas en la aplicación del SPEA al RPC por Barán et al. [BAR01a], [BAR01b] 

y [BAR01c] 

 

4.2.4 Generación heurística de la población inicial 

La población inicial es generada heurísticamente, con la finalidad de 

obtener individuos eléctricamente bien compensados que permitan acelerar la 

convergencia del algoritmo. 

El método se basa en favorecer la compensación en barras con elevado 

número de líneas y bajo perfil de tensión. Este método puede resumirse en los 

siguientes pasos:  

1. Escoger Btot: cantidad total máxima de compensación a ser aplicada al 

EPS. 

2. Para cada barra i del EPS, calcular el factor Ki utilizando la siguiente 

expresión:  
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donde li representa el número de líneas asociado a la barra i. Ki = 0 

significa que no se asignará heurísticamente compensación de potencia 

reactiva en la barra i. 

3. Normalizar Ki utilizando: 

∑
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1

'  
(4.7) 

4. Compensar cada barra i con bi calculado por:  

totii BKb '=  (4.8) 

  

4.2.5 Dos poblaciones externas 

Si solamente se emplea una sola población externa, es posible que: para 

guardar todas las soluciones Pareto-óptimo encontradas, Pknown resulte 

demasiado numerosa y que la población evolucionaria, Pop, pierda importancia 

en el proceso de búsqueda, cuando se apliquen los operadores genéticos 

sobre Pop + Pknown (unión multiconjunto); se pierdan soluciones Pareto-óptimo 

encontradas al aplicar ALM para mantener fijo el tamaño de Pknown. 

En el método propuesto por Barán et al., dos poblaciones externas son 

guardadas, una con tamaño fijo mediante la aplicación de ALM y que participa 

en los procesos de evolución Pknown y otra que guarda todas las soluciones 

Pareto-óptimo encontradas SPknown. De esta manera, Pknown no disminuye la 

influencia de la población evolutiva Pop y no se pierden soluciones Pareto-
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óptimo encontradas. Además, la población SPknown puede ser guardada en 

disco duro, ya que no participa en el proceso evolutivo. 

 

4.2.6 Operadores genéticos 

Barán et al. no utilizaron los operadores genéticos empleados por Ziztler et 

al. en su original propuesta SPEA [ZIT98], [ZIT99] y [ZIT01a]. En cambio, 

propusieron los siguientes operadores: 

 

• Selección 

El método empleado por Barán et al. utiliza la Ruleta como operador de 

selección. Este operador devuelve una población de individuos seleccionados 

en forma aleatoria constituida en su mayoría por individuos de elevado fitness. 

 

• Cruzamiento 

El operador de cruzamiento empleado toma un par de individuos de la 

población de individuos seleccionados, aleatoriamente, luego parte en tres 

secciones de longitudes aleatorias cada allele e intercambia entre ellos las 

secciones del medio. Este operador recibe el nombre de operador cruzamiento 

de dos puntos y requiere de la definición del parámetro Pc que define la 

proporción de individuos de la población de individuos seleccionados (mating 

pool) que serán sometidos a cruzamiento. 

 

• Mutación 

El método propuesto por Barán et al. ha implementado la mutación 

múltiple, que se basa en que cada gen tiene la probabilidad Pm de mutar, esto a 
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cada allele se le puede asignar un valor de compensación distinto al que tiene. 

El valor de Pm debe ser elegido apropiadamente pues valores muy pequeños o 

muy elevados provocarían efectos no deseados [VAL02]. 

Cabe destacar que Zitzler et al. [ZIT99] no utilizaron el operador mutación, 

debido a la naturaleza de los problemas de prueba que resolvieron. 

 

4.2.7 Optimizador local 

Esta técnica heurística fue especialmente diseñada para mejorar 

configuraciones de compensación. Se basa en una adecuada búsqueda 

direccionada por la expresión del flujo de potencia [KUN93]: 
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de donde se obtiene: 

VJJQ ∆+∆=∆ 43 δ  (4.10) 

Partiendo de (4.10) y despreciando J3 y los elementos no diagonales en J4 

se llega a la siguiente expresión: 

iiii VJQ ∆≈∆  
(4.11) 

donde iQ∆  es la variación de carga reactiva de la barra i, numéricamente igual 

a la variación de compensación necesaria en dicha barra, es así que la nueva 

configuración de compensación del sistema estará dada por: 

Qbb
gen
i

gen
i

gen
i ∆+=+1  (4.12) 

para cada ciclo generacional gen. 
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4.2.8 Enfriado 

Inspirado en el templado simulado SA, la probabilidad Plo de aplicar el 

optimizador local se va reduciendo generación a generación de modo a 

asegurar la convergencia hacia Ptrue aplicando la siguiente fórmula: 

( )mgen

gen

ewP lolo

−

×=  (4.13) 

donde 10 ≤≤ Plo  es la proporción de la población a la cual se aplicará el 

optimizador local en el ciclo generacional gen; wlo es el máximo valor que 

puede tomar Plo y genm es el número máximo de ciclos generacionales. 

 

4.2.9 Verificación de la factibilidad 

Las soluciones generadas tanto heurística como genéticamente, que 

representan una determinada topología de compensadores, pueden ser 

soluciones factibles o no. Debido a esto se realiza la verificación de factibilidad 

evaluando primero el LF y posteriormente, solo si la solución es factible, se 

hace el estudio de dominancia Pareto. 

 

4.2.10 Criterio de Parada 

Se definieron dos criterios de parada. La computación es parada cuando no 

son encontradas nuevas soluciones Pareto-óptimo en un número de 

generaciones determinado. El segundo criterio detiene el proceso cuando se 

llega al número máximo de generaciones determinado genm. 

El diagrama de flujo del método propuesto por Barán et al. se aprecia a 

continuación en la figura 4.1 [VAL02]. 
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Figura 4.1: Diagrama de flujo del SPEA con las modificaciones hechas por 

Barán et al. 

4.2.11 Resumen 

El método propuesto por Barán et al. puede resumirse en los siguientes pasos: 

 

1. Generar la población inicial Pop utilizando el método heurístico 

previamente descrito y crear dos nuevos conjuntos externos de soluciones 

Pareto-óptimas: Pknown y SPknown. 

Nknown > NP 

Copiar individuos no dominados en SPknown y Pknown 

Aplicar ALM en Pknown 

Enfriar 

Optimizador local Operadores Genéticos 

¿Criterio de 
Parada? 

POPheu U POPgen 

Eliminar individuos dominados en SPknown y Pknown 

Calcular el fitness SPEA 

Fin 

Inicialización heurística de Pop 

No 

No 

Si 

Si 

Enfriar Enfriar Utilizar padres 

Si 
Si 

No No 

gen 

Selección de Pop V Pknown 
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2. Copiar todas las soluciones no dominadas de Pop en Pknown y SPknown. 

3. Remover soluciones de Pknown y SPknown dominadas por otras soluciones de 

SPknown. 

4. Si el número de soluciones de Pknown excede NP, aplicar ALM para 

reducirla. 

5. Calcular el fitness para cada individuo de Pop utilizando el procedimiento 

de asignación de fitness del SPEA. 

6. Seleccionar individuos de Pop + Pknown (unión multiconjunto) por medio de 

la Ruleta para formar el conjunto de parejas. 

7. Aplicar Plo, Pc y Pm para determinar que individuos serán optimizados 

localmente o seleccionados para cruzamiento y mutación. Aplicar el 

optimizador local y los operadores genéticos cruzamiento y mutación. 

8. Si las nuevas soluciones no son factibles reemplazarlas por las soluciones 

seleccionadas en el punto 7. 

9. Si no se cumple el criterio de parada volver a 2. 
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Capítulo 5 

Colonia de Hormigas 

Introducción  

En este capítulo se presentan los conceptos básicos de la Optimización 

basada en Colonia de Hormigas (ACO - Ant Colony Optimization), así como los 

algoritmos propuestos, basados en este método, para el problema de 

Compensación de Potencia Reactiva. Posteriormente se describe al método 

propuesto en este trabajo, el Ómicron Eléctrico OE, resaltando sus 

innovaciones. 

El presente capítulo queda organizado de la siguiente manera: en la 

Sección 5.1 se explica el comportamiento de las hormigas reales en la 

búsqueda de alimentos. Posteriormente, en la Sección 5.2 se presenta la 

Optimización basada en Colonia de Hormigas y en la Sección 5.3 el enfoque 

típico de ACO es dado. La descripción del Ómicron ACO se presenta en la 

Sección 5.4. Finalmente en la Sección 5.5 se detalla el Ómicron Eléctrico OE 

propuesto en este trabajo. 

 

5.1 Comportamiento de búsqueda de alimentos de las hormigas reales 

Las hormigas son insectos sociales que viven en colonias y que, debido a 

su colaboración mutua, son capaces de mostrar comportamientos complejos y 

realizar tareas difíciles desde el punto de vista de una hormiga individual. Un 

aspecto interesante del comportamiento de muchas especies de hormigas es 

su habilidad para encontrar los caminos más cortos entre su hormiguero y las 
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fuentes de alimento. Este hecho es especialmente interesante si se tiene en 

cuenta que muchas de las especies de hormigas son casi ciegas, lo que evita 

el uso de pistas visuales [DOR92]. 

Mientras que se mueven entre el hormiguero y la fuente de alimento, 

algunas especies de hormigas depositan una sustancia química denominada 

feromona (una sustancia que puede “olerse”). Si no se encuentra ningún rastro 

de feromona, las hormigas se mueven de manera básicamente aleatoria, pero 

cuando existe feromona depositada, tienen mayor tendencia a seguir el rastro. 

De hecho, los experimentos realizados por biólogos han demostrado que las 

hormigas prefieren de manera probabilística los caminos marcados con una 

concentración superior de feromona [ALO04]. En la práctica, la elección entre 

distintos caminos toma lugar cuando varios caminos se cruzan. Entonces, las 

hormigas eligen el camino a seguir con una decisión probabilística sesgada por 

la cantidad de feromona: cuanto más fuerte es el rastro de feromona, mayor es 

la probabilidad de elegirlo. Puesto que las hormigas depositan feromona en el 

camino que siguen, este comportamiento lleva a un proceso de 

retroalimentación que concluye con la formación de rastros señalados por una 

concentración de feromona elevada. Este comportamiento permite además a 

las hormigas encontrar los caminos más cortos entre su hormiguero y la fuente 

del alimento [ALO04]. Nótese que las hormigas solo se comunican de manera 

indirecta, a través de modificaciones del espacio físico que perciben. Esta 

forma de comunicación se denomina Estimergia Artificial [ALO04]. 
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Como se ilustra en la Figura 5.1 este mecanismo permite a las hormigas 

encontrar el camino más corto. Supongamos que inicialmente todas las 

hormigas siguen el camino directo entre el nido y la fuente de alimento. Si 

algún obstáculo es puesto en ese camino directo, las hormigas eligen 

aleatoriamente cualquier camino. Según transcurre el tiempo y mientras que las 

hormigas están recorriendo los caminos más prometedores, estos van 

recibiendo una cantidad superior de feromona. Esto ocurre gracias a que al ser 

los caminos más cortos, las hormigas que los siguen consiguen encontrar la 

comida más rápidamente, por lo que comienzan su viaje de retorno antes. 

Entonces, en el camino más corto habrá un rastro de feromona ligeramente 

superior y, por lo tanto, las decisiones de las siguientes hormigas estarán 

dirigidas en mayor medida a dicho camino. Además, este camino recibirá una 

proporción mayor de feromona por las hormigas que vuelven por él que por las 

que vuelven por el camino más largo. Este proceso finaliza haciendo que la 

probabilidad de que una hormiga escoja el camino más corto aumente 

progresivamente y que al final el recorrido de la colonia converja al más corto 

de todos los caminos posibles. 

Esta convergencia se complementa con la acción del entorno natural que 

provoca que la feromona se evapore transcurrido un cierto tiempo. Así, los 

caminos menos prometedores pierden progresivamente feromona porque son 

visitados cada vez por menos hormigas [ALO04]. 
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Figura 5.1. Comportamiento de las hormigas en la búsqueda de su alimento entre 

el nido y su fuente de alimentación. (a) Todas las hormigas van por el camino más 

corto, (b) eligen aleatoriamente los caminos alternativos en ausencia de feromonas y 

(c) los altos niveles de concentración de feromonas atraen a las hormigas por el 

camino más corto. 

 

5.2 Optimización por Colonia de Hormigas 

Los algoritmos de Optimización por Colonia de Hormigas se inspiran 

directamente en el comportamiento de búsqueda de alimento de las colonias 

de hormigas reales, para solucionar problemas de optimización combinatoria. 

Se basan en una colonia de hormigas artificiales, esto es, unos agentes 
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computacionales simples que trabajan de manera cooperativa y se comunican 

mediante rastros de feromona artificiales [DOR92]. 

Los algoritmos de ACO son esencialmente algoritmos constructivos, i.e.: en 

cada iteración del algoritmo, cada hormiga construye una solución al problema 

recorriendo un grafo de construcción. En el caso del problema de 

Compensación de Potencia Reactiva RPC, cada hormiga construye una 

distribución de elementos de compensación. Cada arista del grafo, que 

representa los posibles elementos de compensación que la hormiga puede 

ubicar en una determinada barra del sistema, tiene asociada dos tipos de 

información que guían el movimiento de la hormiga: 

 

Información heurística, mide la preferencia heurística o deseabilidad de ubicar 

el elementos de compensación de valor j  en la barra i, o sea, de  utilizar  

bi = bj (ver sección 2.4) en la barra i, lo que se nota por ηij. Las hormigas 

generalmente no modifican esta información durante la ejecución del 

algoritmo. La visibilidad que se utiliza en el OE para el problema de 

Compensación de Potencia Reactiva es una innovación del presente 

trabajo y será descripta con mayores detalles posteriormente. 

 

Información de los rastros de feromona artificiales, mide la “deseabilidad 

aprendida” de ubicar el elemento de compensación bj en la barra i. Imita a 

la feromona real que depositan las hormigas naturales. Esta información 

se modifica durante la ejecución del algoritmo dependiendo de las 

soluciones encontradas por las hormigas. Se denota por τij. 
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El modo de operación básico de un algoritmo de ACO es como sigue: dada 

mh hormigas (artificiales) de la colonia, estas se mueven concurrentemente y 

de manera asíncrona, a través de los estados adyacentes del problema (que 

puede representarse en forma de grafo con pesos). Este movimiento se realiza 

siguiendo una regla de transición que está basada en la información local 

disponible en los componentes (enlaces o aristas del grafo). Esta información 

local incluye la información heurística e histórica (rastros de feromona) para 

guiar la búsqueda. Al moverse por el grafo de construcción, las hormigas 

construyen incrementalmente soluciones. Una vez que cada hormiga ha 

generado una solución ésta se evalúa y puede depositar una cantidad de 

feromona que es función de la calidad de la solución. Esta información guiará la 

búsqueda de las otras hormigas de la colonia en el futuro. 

Además, el modo de operación genérico de un algoritmo de ACO incluye la 

evaporación de los rastros de feromona. La evaporación de feromona la lleva a 

cabo el entorno y se usa como un mecanismo que evita el estancamiento en la 

búsqueda y permite que las hormigas busquen y exploren nuevas regiones del 

espacio [ALO04]. 

 

5.3 Enfoque típico de ACO 

Con el objetivo de proveer un marco de referencia para el diseño de nuevas 

versiones de algoritmos, la metaheurística ACO fue propuesta posteriormente a 

las primeras versiones [DOR92]. Aun cuando existen varias versiones de ACO, 

se presenta a continuación lo que se considera un enfoque estándar 

[GOM04b]. 
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Inicialmente el ACO fue diseñado para resolver el Problema del Cajero 

Viajante o TSP (Travelling Salesman Problem), por lo que el enfoque estándar 

esta definido para dicho problema. Debido a esto se presenta a continuación 

una breve descripción del TSP. 

El problema del Cajero Viajante puede ser representado por un gráfico 

completo G = (V, E) siendo V el conjunto de nodos, también llamados 

ciudades, y E el conjunto de arcos que conectan completamente todos los 

nodos. Cada arco (h, l) ∈  E tiene asignado un valor dhl que representa la 

distancia entre las ciudades h y l. El TSP es el problema de encontrar el 

recorrido más corto o recorrido óptimo, denotado como r*, que visite cada uno 

de los n’ = |V| nodos de G exactamente una vez. Para TSP simétricos la 

distancia entre las ciudades es independiente de la dirección en que se 

atraviesen los arcos, esto es dhl = dlh para cada par de ciudades. 

Aún cuando existen diversas variantes de ACO, a continuación se presenta 

la que puede ser considerada como el enfoque típico [GOM04b]. 

ACO usa una matriz de feromonas τ = {τhl} para la construcción de 

soluciones potencialmente buenas. Los valores iniciales de τ  son fijados a un 

valor constante: τhl = 0τ  ∀ (h, l) siendo 0τ  > 0. También aprovecha la 

información heurística utilizando un parámetro ηhl = 1/dhl. Situados en la ciudad 

h, Nh representa el conjunto de ciudades aún no visitadas. La posibilidad de 

escoger la ciudad l estando en la ciudad h está definida por la siguiente 

ecuación: 
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(5.1) 

donde los parámetros α y β definen la influencia relativa entre la 

información heurística y los niveles de feromonas. 

En cada una de las iteraciones del algoritmo, cada hormiga comienza en 

una ciudad aleatoriamente escogida, luego va eligiendo al azar las ciudades a 

visitar del conjunto Nh mediante las probabilidades dadas por la ecuación (5.1), 

hasta completar un recorrido. La evaporación de las feromonas se aplica a 

todos los arcos (h, l) de acuerdo a: 

ττ ρ hlhl )..= -(1  (5.2) 

donde el parámetro ρ  ∈ (0,1] determina la tasa de evaporación.  

 

Considerando una estrategia elitista, la mejor solución encontrada hasta el 

momento (rbest) actualiza τ de acuerdo a:  

τττ ∆+= hlhl  (5.3) 

donde: 

( ) ( )

( ) best

best
best

rlhsi

rlhsi
rL

∉=

∈=

∆

∆

,0

,
1

τ

τ
 (5.4) 
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5.4 Ómicron ACO 

Esta variante de ACO desarrollado por Gómez et al. toma su nombre del 

uso del parámetro Ómicron (O). A continuación se presenta al Ómicron ACO 

para el caso mono-objetivo [GOM04a]: 

En OA, una matriz de feromonas de valores constantes:  

( ){ }Elhhl ∈∀== ,10 ττ  (5.5) 

es definida inicialmente [GOM04a]. Se escoge una población utilizando 0τ  y la 

ecuación  (5.1).  Resulta  importante  enfatizar  que  OA  mantiene  una  

población P = {Px} de m’ individuos o soluciones diferentes, las mejores 

soluciones encontradas hasta el momento. El mejor individuo de P en cualquier 

momento es denotado por P*, mientras que el peor por Pworst. En cada iteración 

un nuevo individuo P’new es generado, éste reemplaza a Pworst en P si P’new es 

mejor que Pworst y diferente a todos los individuos de P. 

Después de K’ iteraciones τ es recalculada. Al principio τ  = 0τ , luego a 

cada elemento hlτ  se le suma una cantidad igual a O/m’ cada vez que un arco 

(h, l) aparece en alguno de los m individuos de P. Este proceso se repite cada 

K’ iteraciones hasta que una condición de parada es alcanzada, (ver detalles 

en pseudocódigo). Nótese que 1 ≤ hlτ  ≤ (1 + O) donde hlτ  =1 si el arco (h, l) no 

está presente en ningún Px, mientras que hlτ  = (1 + O) si el arco (h, l) está 

presente en cada Px de P.  
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A continuación el pseudocódigo típico del OA mono-objetivo considerando 

un TSP con n ciudades [GAR04]: 

 
Pseudocódigo de: Ómicron ACO. 
Parámetros de entrada: n’, matriz D = {dlh}, O, K’, α, β. 
Parámetros de salida: P (m’ mejores soluciones). 

( ){ }Elhhl ∈∀== ,10 ττ  

P = Inicializar población ( 0τ )  

Repetir hasta alcanzar condición de parada. 
 Repetir K’ veces 
  P’new = Nueva solución (τ). 

Si L(Pnew)<L(Pworst) y P’new ≠ a todos los elementos de P. 
   Eliminar Pworst  e incluir de P’new en P. 

P = Ordenar P de peor a mejor respecto a la longitud del recorrido  
  Fin si. 

Fin repetir. 
 τ = Actualizar matriz de feromonas (P). 
Fin repetir. 
 
Pseudocódigo de: Inicializar población (τ ). 
Para x = 1 hasta m’ 
 P’new = Nueva solución (τ ). 

Si P’new ≠ cada individuo de P. 
   P[x] = P’new. 

 Fin si. 
Fin para. 
P = Ordenar P de peor a mejor respecto a la longitud del recorrido.     
 
Pseudocódigo de : Nueva solución (τ ). 
P’new[0] = Seleccionar una ciudad al azar (i).        Obs.: Inicio del recorrido. 
Para  x = 1 hasta n’                       Obs.: Recorrido sin terminar. 
 P[x] = Seleccionar una ciudad a visitar mediante la ecuación (5.1). 

Fin para. 
 
Pseudocódigo de: Actualizar matriz de feromonas. 
τ = Inicializar matriz de feromonas (). 
Para x = 1 hasta m’ 
 Repetir para cada arco (h, l) de cada recorrido de P. 
  τhl = τhl + O/m’. 
 Fin repetir. 
Fin para. 
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5.5 Ómicron Eléctrico OE. 

El OE utiliza el concepto del ACO para generar soluciones o individuos 

potencialmente buenos [GOM04a] y [GOM04b].  

El conjunto de soluciones no dominadas encontradas durante el proceso 

es agrupado en la población Poe. Cada nueva solución generada es comparada 

con Poe, conservándose solamente las no dominadas. 

Este proceso de generación, evaluación y comparación es repetido 

iterativamente.  

Todas las soluciones de Poe se utilizan para actualizar la matriz de 

feromonas (τ ). El parámetro O (Ómicron) que es un parámetro constante 

determina la cantidad de feromona que cada solución deposita al actualizar la 

matriz de feromonas. 

Por otro lado, la probabilidad ijPr  de escoger el banco bj para ser ubicado 

en la barra i está definida por la siguiente ecuación: 

⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

×

×
=

∑ ητ
ητ

βα

βα

ijij

ijij

ijPr  (5.6) 

donde, de forma análoga a la fórmula 5.1, los parámetros α y β definen la 

influencia relativa entre los niveles de feromonas y la visibilidad. 

Para generar un individuo, cada hormiga recorre secuencialmente las 

barras del sistema eléctrico. Basados en la probabilidad Prij, un determinado 



Universidad Nacional de Asunción                                                           Facultad de Ingeniería 
         Trabajo Final de Grado   Ingeniería Electromecánica 

COMPENSACIÓN DE POTENCIA REACTIVA MEDIANTE ALGORITMO MULTIOBJETIVO       
DE COLONIA DE HORMIGAS. 

Pedro Esteban Gardel Sotomayor 
100 

valor bij es seleccionado y asignado a bi. Al final del recorrido, la hormiga 

genera la n-tupla B (vector de decisión). 

Una generación es definida como un número K’ de iteraciones, luego de 

las cuales se procede a la actualización de la matriz de feromonas, que se 

describe a continuación. 

La matriz de feromonas τ , se encarga de almacenar la información 

aprendida en las iteraciones previas, u obtenida de la población inicial, para ello 

consta de un número de filas n, igual al número de barras del sistema y un 

número de columnas c, igual a la cantidad de niveles de discretización de bj. 

De esta manera cada fila de τ   tiene asociada una barra del sistema y cada 

columna un valor de de compensación posible, bj. La primera columna de τ  

representa el mayor valor del reactor biI
m permitido y la última columna 

corresponde al mayor valor de capacitancia biC
m.  

De esta forma τ  asocia a cada posible compensación un valor de 

deseabilidad, este valor influye directamente en la distribución de 

probabilidades que otorgará la ecuación 5.6. Así, cuanto mayor sea la 

deseabilidad asociado a un determinado valor de compensación, mayor será la 

probabilidad de que sea efectivamente elegido. 

En la actualización de τ  se utilizan todos los individuos de Poe. El número 

de individuos en Poe es denotado por mh. Para la actualización de la matriz de 

feromonas la hormiga realiza los siguientes pasos: 
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1- Igualar τ  a la matriz unitaria. 

2- Seleccionar un individuo de Poe. 

3- Detectar el valor b1j de reactivo asignado a la primera barra del sistema. 

4- Depositar un cantidad de O/mh feromonas en la columna j de τ. 

5- Repetir los pasos 3 y 4 para todas las barras del sistema. 

6- Repetir los pasos del 2 al 5 para todos los individuos de Poe. 

 

Ejemplo 5.1: Actualización de la matriz de feromona τ .  

Considerando los siguientes valores: 

n = 3 o sea un sistema eléctrico de 3 barras. 

bi
m = 2 esto es; un valor máximo de compensación admisible de 2 MVAr, 

dando c = 5 posibles compensaciones (-2 MVAr, -1 MVAr, 0 MVAr, 1 MVAr, 2 

MVAr) 

O = 30. 

mh = 3, el conjunto Poe  

   [1, 1, 2] 

Poe =   [-2, 1, -1] 

   [0, 1, 0] 

Primer paso: se igualaτ  a una matriz, con unos en todas sus entradas, de 

dimensión mh x c. 

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡
=

11111

11111

11111

τ  

Segundo paso: Se selecciona Poe [1] = [1, 3, 2]. 
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Tercer paso: b1j = 1. (O/mh = 10) 

Cuarto paso: se suma O/mh a la entrada de τ  asociada a b1j. 

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡
=

11111

11111

111111

τ  

Repitiendo pasos 3 y 4 para b2j = 3 y b3j = 2 

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡
=

111111

111111

111111

τ  

 

Repitiendo los pasos 2 al 4 para Poe [2] = [-2, 1, -1], se obtiene: 

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡
=

1111111

121111

1111111

τ  

Repitiendo los pasos 2 al 4 para Poe [3] = [0, 1, 0], se obtiene: 

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡
=

11111111

131111

11111111

τ  

Tabla 5.1 Matriz de feromonas del ejemplo 5.1 

Observación: Nótese que el valor de la matriz de feromona asociado a la 

deseabilidad de ubicar un capacitor de 1 MVAr a la segunda barra tiene un 

valor de 1 + O, esto es debido a que todas las soluciones de Poe asigna a dicha 

barra un capacitor de 1 MVAr. En cambio la deseabilidad asociada a no 

compensar la segunda barra tiene un valor de 1, a causa de que ninguna 

solución de Poe  asigna la compensación nula a dicha barra. 
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Visibilidad η. 

La visibilidad η es una función que intenta guiar a las hormigas en la 

construcción de buenas soluciones. De manera similar a la matriz de 

feromonas, la visibilidad asigna valores de deseabilidad a todas las 

compensaciones factibles para cada barra del sistema, para ella asocia a cada 

barra i un vector fila η[i] con c columnas. Cada columna de η[i] está asociada a 

un valor en MVAr de banco de reactivo. 

Recordemos que una barra con desviación de tensión positiva, tensión 

mayor que la deseada (Vi*), necesitaría una compensación inductiva y una 

barra con desviación negativa, tensión menor que Vi*, requeriría compensación 

capacitiva [DEL00], [MIU97]. 

La visibilidad opera asignando una determinada deseabilidad de ser elegido 

a cada valor de compensación de reactivos representado en cada fila de η. 

Para poder explorar eficientemente el espacio de soluciones del problema, la 

visibilidad no es estática durante una generación, sino que varía 

dinámicamente en el transcurso de la misma. Para conseguir este efecto 

dinámico η está compuesta por dos funciones η1 y η2, conforme a la siguiente 

ecuación: 

[ ] [ ] [ ]jwijwij 2211 ηηη ×+×=  (5.7) 

w1 + w2 = 1 

w1 ∈ [1,0] 

 

donde 

w2 ∈ [0, 1] 

w1 y w2  son valores de ponderación que varían al transcurrir la generación  
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La función η1 otorga mayor deseabilidad a las soluciones con mucha 

compensación y η2 a las soluciones con poca compensación. 

Los pasos a seguir para calcular la visibilidad son presentados a 

continuación:  

(1) Calcular las tensiones en las barras sin ninguna compensación de 

reactivos en la red, o con una distribución base de reactivos. 

(2) Calcular la desviación de tensión en las barras.  

(3) Asignar valores de deseabilidad crecientes a los distintos valores 

de compensación de acuerdo a la necesidad de cada barra con la función η1.  

(4) Asignar valores de deseabilidad mayores a los bancos de 

reactivos de pequeña dimensión a través de la función η2  

(5) Los valores de η[ij] para cada iteración son calculados mediante la 

fórmula (5.7), donde los valores de ponderación w1 y w2 varían de acuerdo al 

número de iteración de la generación. En base al número identificador de 

hormiga de la generación, w1 varía gradualmente de 1 en la primera iteración 

hasta 0 en la última iteración y w2 varía de 0 en la primera iteración hasta 1 en 

la última. Estos valores son los utilizados en la ecuación 5.7 para hallar la 

probabilidad final que guiará a las hormigas para la construcción de buenas 

soluciones. 

 

Así, con la utilización de la función compuesta η se busca construir buenos 

individuos con gran cantidad de compensación al principio de una generación e 

ir disminuyendo la cantidad de compensación al terminar la misma. Con esto se 

busca una mejor exploración del espacio de búsqueda. 
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Ejemplo 5.2: Cálculo de la visibilidad  

Considerando mismos valores utilizados en el ejemplo 5.1: 

n = 3. 

bi
m = 2, por lo tanto c = 5 posibles compensaciones por barra. 

1) Cálculo de tensiones en las barras: 

En nuestro ejemplo supongamos que, luego de resolver el flujo de potencia 

con los datos de la red y de la carga, obtenemos las siguientes tensiones en las 

barras: V = [1.1; 0.82; 0.98], es decir, la primera barra tiene el 110% de la 

tensión ideal, la segunda el 82% y la tercera el 98%. 

 

2) Cálculo de desviación de tensión: 

En el ejemplo este valor seria V∆  = [0.1; –0.18; –0.02]. Nótese que la 

primera barra necesita compensación inductiva y las otras dos capacitiva. 

 

3) Asignación de deseabilidad de acuerdo a la función η1 

Esta función favorece la elección de soluciones con gran cantidad de 

reactivo, siendo el máximo valor asignado proporcional a la desviación de 

tensión en cada barra, utilizándose un factor de proporcionalidad “fa”, hallado 

empíricamente. Los valores asignados por η1  siguen  una progresión aritmética 

creciente o decreciente de acuerdo a la necesidad de una compensación 

capacitiva o inductiva. En el ejemplo, suponiendo que elegimos un factor de 

proporcionalidad fa = 100, se obtiene:  
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Para la barra 1: V∆ = 0.1, por lo tanto el máximo valor de probabilidad, que 

es asignado al banco de reactores de 2 MVAr, se determina de la siguiente 

manera: V∆ × fa+1=0.1×1000+1=11. El valor asignado al capacitor de 2 MVAr 

será de 1. Los demás valores siguen una progresión aritmética de paso = 

 
1c

  V  fa

−
∆×

=
15

1,0100

−
×

=2,5 

Para la barra 2: V∆ = –0.18, por lo tanto el máximo valor de probabilidad, 

asignado al banco de capacitores de 2 MVAr, será de: V∆ × fa +1=–

0.18×100+1 = 19. El valor asignado al reactor de 2 MVAr será de 1. Los demás 

valores siguen una progresión aritmética de paso = 

 
1c

  V  fa

−
∆×

=
15

0.18100

−
×

=4,5. 

Para la barra 3 se procede de forma análoga, los valores obtenidos se 

resumen en la tabla 5.1 

 Barra Nº -2 MVAr -1 MVAr 0 MVAr 1 MVAr 2 MVAr 
1 11 8,5 6 3,5 1 
2 1 5,5 10 14,5 19 η1 = 
3 1 1,5 2 2,5 3 

Tabla 5.2: Asignación de deseabilidad otorgados por la función η1 para el ejemplo 5.2 

Para tener una visión más clara de la asignación de probabilidades dada 

por η1, una representación gráfica de la misma se presenta a continuación: 

 Compensación inductiva  Compensación capacitiva  

Deseabilidad 
asignada por 

η1 
  

 
-2         -1          0          1         2 

(MVAr) 
-2         -1          0          1          2 

(MVAr) 
Figura 5.2: Visualización gráfica de la asignación de deseabilidad hecha por a función 

η1 
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4) Asignación de deseabilidad mediante la función η2 

Esta función tiene como objetivo guiar a las hormigas para encontrar 

soluciones con poca compensación. Los valores de deseabilidad asignados por 

η2 siguen una progresión aritmética, primero creciente y luego decreciente 

teniendo su pico en la deseabilidad asociada a la compensación nula. Para un 

valor de referencia se utiliza el promedio de la desviación de tensión ( V∆ ) en 

todas las barras y un factor de proporcionalidad “fb”.  

En el ejemplo V∆  = (0,1 +0,18 + 0,02)/3 = 0,1 y para una constante de 

proporcionalidad fb = 100 se obtiene: 

La deseabilidad asignada a la compensación nula será de V∆ × fb+1 

=0,1×100+1=11, la deseabilidad asignada a los mayores bancos, tanto 

capacitivos como inductivos será 1. A continuación se muestran los valores 

calculados en la tabla 5.2 

 -2 MVAr -1 MVAr 0 MVAr 1 MVAr 2 MVAr 
η2 = 1 6 11 6 1 

Tabla 5.3: Asignación de deseabilidad hecha por la función η2 para el ejemplo 5.2 

De forma análoga a lo hecho con η1 a continuación se presenta una 

visualización gráfica de de la asignación de deseabilidad hecha por η2. 

Deseabilidad 
asignada por η2 

 
 -2          -1          0           1         2       

(MVAr) 
Figura 5.3: Visualización gráfica de la asignación de deseabilidad de la función η2 
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5) Cálculo de η 

Para el cálculo de η usaremos las tablas 5.1, 5.2 y la fórmula 5.7. 

Así para w1 = 1 y w2 = 0, que corresponde al inicio de una generación 

tenemos que:η[ij]=1 ×η1+0×η2 

 

 Barra -2 MVAr -1 MVAr 0 MVAr 1 MVAr 2 MVAr 

 1 11 8,5 6 3,5 1 

η[ij] 2 1 5,5 10 14,5 19 
= 

 3 1 1,5 2 2,5 3 

Tabla 5.4: Ejemplo de asignación de deseabilidad de la función compuesta η para 

la primera iteración de una generación, 

 

Para w1 = 0,5 y w2 = 0,5, que corresponde a una iteración intermedia de una 

generación tenemos que:η[ij]=0,5 ×η1+0,5×η2 

 

 Barra -2 MVAr -1 MVAr 0 MVAr 1 MVAr 2 MVAr 

 1 6 7,25 8,5 4,75 1 

η[ij] 2 1 5,75 10,5 10,25 10 
= 

 3 1 3,75 6,5 4,25 2 

Tabla 5.5: Ejemplos de asignación de deseabilidad de la función compuesta η 

para una iteración intermedia de la generación 

MVAR -2 -1 0  1 2  -2 -1 0  1 2 
11 8,5 6 3,5 1 
1 5,5 10 14,5 19 1×  
1 1,5 2 2,5 3 

+0×  1 6 11 6 1 

MVAR -2 -1 0  1 2  -2 -1 0  1 2 
11 8,5 6 3,5 1 
1 5,5 10 14,5 19 0,5×  
1 1,5 2 2,5 3 

+0,5×  1 6 11 6 1 
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Para la última iteración de una generación, en ese caso w1 = 0 y w2 = 1, 

tenemos que:η[ij]=0 ×η1+1×η2 

 

 Barra -2 MVAr -1 MVAr 0 MVAr 1 MVAr 2 MVAr 

 1 1 6 11 6 1 

η[ij] 2 1 6 11 6 1 
= 

 3 1 6 11 6 1 

Tabla 5.6: Ejemplos de asignación de deseabilidad de la función compuesta η 

para la última iteración de la generación. 

 

En la figura 5.4 se muestra una representación gráfica de la asignación de 

deseabilidad hecha por η. 

 1era iteración Iteración intermedia Última iteración 

η 

 

 

 
 -2      -1        0       1      2   

(MVAr) 
-2      -1        0       1       2     

(MVAr) 
-2      -1        0       1       2    

(MVAr) 
 a) b) c) 

Figura 5.4: Visualización gráfica de la asignación de deseabilidad de la función 

compuesta η para tres iteraciones distintas: a) la primera de la generación, b) una 

intermedia y c) la última iteración de la generación. 

 

A continuación se presenta el pseudocódigo del Ómicron Eléctrico 

propuesto.  

 
 

MVAR -2 -1 0  1 2  -2 -1 0  1 2 
11 8,5 6 3,5 1 
1 5,5 10 14,5 19 0×  
1 1,5 2 2,5 3 

+1×  1 6 11 6 1 
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Pseudocódigo de: Ómicron Eléctrico: 
Parámetros de entrada: O, Configuración de la red con sus cargas, K’. 

Parámetros de salida: Poe., frente de soluciones no dominadas. 

Calcular visibilidad. 
Cargar población inicial. 
Mientras no se cumpla con la condición de parada. 
 Eliminar soluciones dominadas de Poe. 

Actualizar τ . 
 Mientras no se llegue a la condición de término de la generación, K’. 
  Crear nuevo individuo 

  Correr el flujo de potencia. 
  Si Pnew es no dominado con respecto a Poe. 
   Poe  = Poe + Pnew.  
 Fin mientras, de la generación.  
Fin mientras, del algoritmo. 

 

Pseudocódigo de: Calcular visibilidad. 
Correr el flujo de potencia con la red sin ninguna compensación de reactivos. 

Cálculo de η1: 
 Para i = 1 hasta n. 

*ViViVi −=∆   
 
Si 0>∆Vi  

Para j =1 hasta c 

[ ]
1

)1(1,1 −
∆⋅

⋅−−+∆=
c

Vfa
jVaji iη   

Obs.: Los valores de [ ]ji,1η  disminuyen conforme a una progresión aritmética  
Fin para 

 Fin si. 
  

Si 0<∆Vi  

  Para j =1 hasta c 

[ ]
1

)1(1,1 −
∆⋅⋅−+=

c

Vfa
jji iη   

Obs.: Los valores de [ ]ji,1η  aumentan conforme a una progresión aritmética. 

Fin para 
 Fin si. 
 Fin para. 
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Cálculo de η2: 

 
n

V
V

n

i
i∑

=
∆

=∆ 1  

 Para j = 1 hasta 1
2

1 +−c . 

 [ ] ( ) .
1

2
112 −

∆⋅⋅⋅−+=
c

Vfb
jjη  

Obs.: Los valores de [ ]j2η  aumentan gradualmente desde [ ]12η  hasta la columna 

asociada a la compensación nula 
 Fin para. 

 Para j =
2

1−c +1 hasta c 

[ ] ( )
1

2
1..212 −

∆⋅⋅⋅−−∆+=
c

Vfb
jVjη   

Obs.: Los valores de [ ]j2η  disminuyen gradualmente desde la columna asociada a la 

compensación nula hasta [ ]c2η   

 Fin para (De subrutina). 
 
Pseudocódigo de: Actualizar τ . 
Inicializar τ  como matriz de unos de n ×  c. 
Para cada individuo Poe. 
 Para cada barra i se determina el valor j del banco de compensación asignado a i. 
  τ  (i, j)= τ  (i, j) + O/m’.     
  Obs.: Se le suma O/m’ a la columna asociada al valor del banco ubicado en la barra i del 

individuo Poe. 
 Fin para. 
Fin para (De subrutina). 
 

Pseudocódigo de: Crear nuevo individuo. 
Para i = 1 hasta n. 
 Para j = 1 hasta c. 

  [ ] [ ] [ ]jwijwij 2211 ηηη ×+×=  

  
⎪⎩

⎪
⎨
⎧

×
×

=
∑ ητ

ητ
βα

βα

ijij

ijij

ijPr  

Se escoge el banco de correspondiente a cada barra de Pnew probabilísticamente 
de acuerdo a la distribución de probabilidades ijPr  

 Fin para. 
Fin para (De subrutina). 
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Ejemplo 5.3 Creación de una solución. 

Se explicará paso a paso la creación de dos soluciones, la primera y la 

última de una generación. Para este ejemplo se utilizarán los resultados de los 

ejemplos 5.1 y 5.2. Suponiendo α y β unitarios, con los valores obtenidos de: 1) 

la matriz de feromonas y 2) la visibilidad para la primera iteración, se procede a 

hallar la distribución de probabilidades según la ecuación 5.6. 

Utilizando las tablas 5.1 de feromonas y 5.4 como visibilidad: 

Cálculo de  Prij 

    Visibilidad      Matriz de Feromonas  

MVAr -2 -1 0 1 2  -2 -1 0 1 2 

1 6 11 6 1 11 1 11 11 1 

1 6 11 6 1 1 1 1 31 1 ijτ  

1 6 11 6 1 

ijη  

1 11 11 1 11 

 
ijij ητ ×   ijij ητ ×∑  

MVAr -2 -1 0 1 2   

11 6 121 66 1  205 

1 6 11 186 1  205  

1 66 121 6 11  205 

Prij 

Barras -2 MVAr -1 MVAr 0 MVAr 1 MVAr 2 MVAr 
1 0,054 0,029 0,590 0,322 0,005 
2 0,005 0,029 0,054 0,907 0,005 
3 0,005 0,322 0,590 0,029 0,054 

Tabla 5.7: Asignación de probabilidades Prij, para la iteración inicial del ejemplo 5.3 

Nótese que en la primera y tercera barras la compensación nula es la que 

tiene mayor probabilidad de ser electa, no ocurre lo mismo con la segunda 

barra debido al alto nivel de feromona asociado al banco de 1 MVAr. 
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Ahora, que se ha hallado la distribución de probabilidades mediante la 

ecuación 5.6 se utiliza un método de selección probabilístico para elegir la 

compensación en cada barra. De este proceso resulta la solución: B = [0, 1, 0]. 

 

Para la iteración final de una generación utilizamos las tablas 5.1 de 

feromonas y la 5.6 como visibilidad: 

    Visibilidad      Matriz de Feromonas  

MVAr -2 -1 0 1 2  -2 -1 0 1 2 

11 8,5 6 3,5 1 11 1 11 11 1 

1 5,5 10 14,5 19 1 1 1 31 1 ijτ  

1 1,5 2 2,5 3 

ijη  

1 11 11 1 11 

 ijij ητ ×   ijij ητ ×∑  

MVAr -2 -1 0 1 2   

121 8,5 66 38,5 1  235 

1 5,5 10 449,5 19  485  

1 16,5 22 2,5 33  75 

Prij 

Barras -2 MVAr -1 MVAr 0 MVAr 1 MVAr 2 MVAr 
1 0,515 0,036 0,281 0,164 0,004 
2 0,002 0,011 0,021 0,927 0,039 
3 0,013 0,220 0,293 0,033 0,440 

Tabla 5.8: Asignación de probabilidades Prij, para la iteración final del ejemplo 5.3 

Puede observarse que en la primera y tercera barra la máxima 

compensación, inductiva y capacitiva respectivamente, tienen asociadas la 

mayor probabilidad de ser seleccionadas. En la segunda barra si bien la 

probabilidad asociada al banco de 1 MVAr es muy elevada aún existe una 

probabilidad mayor al 6 % de elegir otro banco, esto evita que el algoritmo se 

estanque prematuramente. 
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Nuevamente se utiliza un método probabilístico para elegir la compensación 

en cada barra de acuerdo a las probabilidades halladas, obteniéndose de este 

la solución B = [-2, 1, 2]. 

Aquí se puede observar como el algoritmo busca soluciones con poca 

compensación al principio de la generación, así, la primera solución generada 

utiliza solo 1 banco, y mayor compensación al final de la generación como se 

nota en la solución hallada al final que necesita en total 5 MVAr de 

compensación. Además, en todos los casos la probabilidad de ubicar un 

capacitor de 1 MVAr en la segunda barra era la mayor debido a que todas las 

soluciones de Poe asignan dicha compensación a la segunda barra del sistema. 
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Capítulo 6 

Estudios Experimentales 

Introducción 

En este capítulo se presentan los resultados de los experimentos realizados 

con el SPEA y el Ómicron Eléctrico respectivamente, mostrando el OE un 

mejor desempeño. Primeramente, se describe como fueron diseñadas las 

pruebas para validar el presente trabajo, mostrando tanto el sistema eléctrico 

en que fueron probados los algoritmos como las métricas que se utilizaron para 

la comparación de los mismos. Se finaliza este capítulo con la presentación y 

análisis de los resultados experimentales obtenidos. 

 

6.1 Diseño de experimentos 

De manera análoga a lo realizado por Vallejos [VAL02] se decidió presentar 

el diseño de los experimentos en base a guías sugeridas por Barr [BAR95] y 

Jackson [JAC91], quienes presentan una discusión acerca del diseño de 

experimentos con métodos heurísticos y dan algunas sugerencias para reportar 

resultados y asegurar que los mismos puedan ser reproducidos. 

Específicamente sugieren los siguientes pasos: 

• definir los objetivos experimentales; 

• escoger las métricas para medir el desempeño;  

• diseñar y ejecutar los experimentos; 

• analizar los datos y obtener las conclusiones;  

• reportar los resultados experimentales. 
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En base a estos pasos en las siguientes secciones se da una descripción 

de las fases del experimento realizado. 

 

6.2 Objetivo del experimento 

El objetivo de los experimentos y de este capítulo, es comparar el 

desempeño del método propuesto en el presente trabajo, OE, con respecto al 

SPEA propuesto por Barán et al. [BAR01a] y [BAR01b], para resolver el 

problema de compensación de potencia reactiva en el Sistema de Potencia de 

Pruebas IEEE de 118 barras planteado como problema multiobjetivo. 

Posteriormente, se presentarán y analizarán los resultados en base a métricas 

de amplia utilización por la comunidad científica. 

 

6.3 Elección de métrica comparativa. 

La métrica de rendimiento utililizada para evaluar los frentes de soluciones 

producidos por ambos algoritmos fue la cobertura. Este tipo de comparación se 

aplica a los algoritmos multiobjetivos, ya que ellos no encuentran una única 

solución óptima, sino un conjunto de soluciones, las cuales no pueden 

clasificarse entre mejores y peores, considerando que son soluciones de 

compromiso. El estudio de cobertura está basado en el concepto de 

dominancia Pareto, presentado en el capítulo 2. 

Sean FPSPEA  y FPOE  ∈ Yf los conjuntos de vectores objetivos no dominados 

encontrados por los algoritmos SPEA y OE, respectivamente. La función  

(cobertura) mapea el par ordenado ( FPSPEA , FPOE ) en el intervalo [0,1]. Una 

definición más rigurosa de la cobertura se da a continuación: 
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( )FPFP OESPEA , { }
FP

FPFP

OE

SPEAOE yyqtyy '''..';'' f∈∃∈  
(6.1) 

El valor  ( FPSPEA , FPOE ) =1 significa que todas las soluciones en FPOE  se 

encuentran dominados por soluciones de FPSPEA . El resultado opuesto, o sea, 

 ( FPSPEA , FPOE ) = 0 expresa que ninguna solución del conjunto FPOE  es 

dominada por alguna solución de FPSPEA . Nótese que ambos  ( FPSPEA , FPOE ) y 

 ( FPOE , FPSPEA ) deben ser calculados porque no son necesariamente 

complementarios. 

Para la mejor comprensión de la métrica de cobertura se muestra un 

ejemplo gráfico del cálculo del mismo en las figuras 6.1 y 6.2. Dados dos 

conjuntos de soluciones conocidos C1 y C2, en la figura 6.1 se muestra como se 

calcula el valor de  (C1, C2) y en la figura 6.2 se hace lo propio con el valor de 

 (C2, C1). 

 

Figura 6.1. Cálculo de  (C1, C2) dados dos conjunto de soluciones, C1 y C2. 

y2 

y1 

6.053),( 21 ==CC 

            C1  
            C2  
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Figura 6.2. Cálculo de  (C2, C1) dados dos conjunto de soluciones, C2 y C1. 

De las figuras 6.1 y 6.2 se concluye que el conjunto C2 es mejor que C1 

pues tiene un nivel de cobertura mayor. 

 

6.4 Diseño y ejecución de los experimentos 

 
6.4.1 Problema de referencia  

Según Christie [CHR00] el Sistema de Potencia de Prueba IEEE de 118 

barras representa una porción del Sistema Eléctrico de los Estados Unidos de 

Norteamérica. (medio oeste). Los datos fueron recopilados de una copia del 

Sistema de Potencia de Prueba AEP (American Electric Power) de 118 barras 

de fecha Diciembre de 1962 y fueron habilitados para la industria eléctrica 

como un caso estandarizado de estudio. 

 

y2 

y1 

17.061),( 12 ==CC  

             C1  

             C2  
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Los MVA de potencias límites de cada línea no forman parte de los datos 

originales. Es un sistema robusto ya que posee una gran cantidad de 

reguladores de voltaje (9 de los cuales son bancos de compensadores 

estáticos de reactivos) y 55 generadores, que le dan una convergencia en 

aproximadamente 5 iteraciones cuando se aplica el método de Newton-

Raphson desacoplado para resolver el flujo de potencia. Debido a lo expuesto, 

para tornar apto el sistema para compensación de potencia reactiva, se 

incrementó tanto la carga activa como la reactiva en un 50%. La figura 6.3 

muestra un esquema del sistema en estudio. 

 

6.4.2 Plataforma computacional. 

Se utilizaron computadores personales con procesadores AMD K6-2 de 350 

MHz de velocidad y 128 MB de memoria RAM, con sistema operativo Windows 

98. Todas las rutinas fueron programadas en Matlab 5.3. 

 

6.4.3 Metodología Experimental. 

Con el objetivo de poder comparar el desempeño del método propuesto, 

OE, con el ya reconocido SPEA [BAR01a] y [BAR01b], se realizaron diez 

corridas de cada algoritmo divididas en dos grupos de cinco. La duración de 

cada corrida fue determina de la siguiente forma: 

SPEA: la condición de parada del primer grupo de ejecuciones del algoritmo 

se determinó que sea el número máximo de generaciones evaluadas igual a 

120. Este valor es similar al utilizado por Barán et al. en sus estudios [BAR01a] 

y [BAR01b]. En este primer grupo cada corrida requirió aproximadamente 8 
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horas de tiempo de cómputo. Posteriormente, determinó que el segundo 

conjunto de corridas se ejecutase durante el doble de tiempo de cómputo, es 

decir, durante aproximadamente 16 horas en cada corrida. Cada corrida de 

este segundo grupo creó y evaluó un total de 230 generaciones. Para facilitar la 

exposición de los resultados la nomenclatura adoptada para designar a los 

conjuntos de soluciones hallas por el SPEA es la siguiente: 

FPSPEA 1−  Frente de soluciones no dominadas halladas por las 5 
corridas de 8 horas y 120 generaciones del SPEA 

FP SPEA 2−  Frente de soluciones no dominadas halladas por las 5 
corridas de 16 horas y 230 generaciones del SPEA 

FPSPEA  Frente Pareto hallado por todas las corridas del SPEA 
 

Ómicron Eléctrico: Debido a que la duración de una generación es diferente 

para los algoritmos, SPEA y OE, se determinó que la condición de término de 

las corridas del OE sea calculada tomando como referencia la duración de las 

corridas del SPEA. Esto es, se determinó que el primer grupo de ejecuciones 

del OE dure aproximadamente 8 horas, en este tiempo el algoritmo evaluó 

10.000 soluciones. Análogamente a lo hecho con el primer grupo de 

soluciones, se determinó que el segundo conjunto de 5 ejecuciones del OE 

durase igual que su contraparte del SPEA, es decir 16 horas cada una. En este 

tiempo cada corrida del algoritmo generó y evaluó unas 20.000 soluciones. La 

nomenclatura adoptada para designar a los conjuntos de soluciones hallas por 

el OE es la siguiente: 

FPOE 1−  Frente de soluciones no dominadas halladas por las 5 
corridas de 8 horas y 10.000 soluciones del OE 

FPOE 2−  Frente de soluciones no dominadas halladas por las 5 
corridas de 16 horas y 20.000 soluciones del OE 

FPOE  Frente Pareto hallado por todas las corridas del OE 
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Figura 6.3.Sistema eléctrico de potencia estandarizado IEEE de 118 barras. 



Universidad Nacional de Asunción                                                           Facultad de Ingeniería 
         Trabajo Final de Grado   Ingeniería Electromecánica 

COMPENSACIÓN DE POTENCIA REACTIVA MEDIANTE ALGORITMO MULTIOBJETIVO 
DE COLONIA DE HORMIGAS. 

Pedro Esteban Gardel Sotomayor 
122 

6.5  Resultados experimentales y análisis de datos. 

Los parámetros utilizados para el SPEA son los mismos que en la 

implementación de Barán et al., estos son: 

• probabilidad de cruzamiento Pc = 0.7. 

• probabilidad de mutación Pm = 0.3. 

• probabilidad de aplicación del optimizador local Plo = 0.7. 

• pamaño de la población evolutiva Pop, N = 100. 

Los parámetros del OE fueron sintonizados a través de extensas pruebas, 

que consistieron en variar sucesivamente dichos parámetros para hallar el par 

de valores que presenten la mejor performance. Dichos valores fueron:  

• Número de iteraciones por generación K’ = 1000. 

• Constante Ómicron O = 1500. 

En la tabla 6.1 se presentan los valores de cobertura del SPEA sobre el OE, 

así en la primera columna se muestran los valores de cobertura del conjunto 

FPSPEA 1− sobre las soluciones halladas por el OE. La segunda y tercera 

columnas hacen los propio con los valores de FPSPEA 2−  y FPSPEA . Nótese la 

escasa cantidad de soluciones calculadas por el Ómicron Eléctrico que llegan a 

ser dominadas por alguna solución hallada por el SPEA. 

 FPSPEA 1−  FPSPEA 2−  FPSPEA  

FPOE 1−  0% 1,2% 1,2% 

FPOE 2−  0% 0% 0% 

FPOE  0% 0% 0% 

Tabla 6.1. Valores de cobertura del SPEA sobre el OE  ( FPSPEA , FPOE ). 
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En la tabla 6.2 se muestran los valores de cobertura del Ómicron Eléctrico 

sobre el SPEA. Esta tabla, de forma análoga a la 6.1, presenta los valores de 

cobertura del conjunto FPOE 1−  sobre los Frentes Pareto hallados por el SPEA 

en la primera columna. La segunda y tercera columnas hacen lo propio con los 

valores de FPOE 2−  y FPOE . Aquí se puede apreciar como las soluciones 

generadas por el OE  dominan casi completamente a las halladas por el SPEA. 

 FPOE 1−  FPOE 2−  FPOE  

FPSPEA 1−  100% 100% 100% 

FPSPEA 2−  98,2% 100% 100% 

FPSPEA  98,2% 100% 100% 

Tabla 6.2. Valores de cobertura del OE sobre el SPEA,  ( FPOE , FPSPEA ). 

Los resultados mostrados en la tabla 6.2 indican que las soluciones hallas 

por el OE en las corridas de 16 horas dominan a todas las soluciones 

generadas por el SPEA, y que solo algunas soluciones halladas por el SPEA 

en 16 horas no son dominadas por las soluciones halladas por el OE en la 

mitad del tiempo. 

Para poder visualizar estos resultados de una forma más expresiva y 

amigable al lector, se presenta en la figura 6.4 la gráfica de los Frentes Pareto 

obtenidos por el SPEA y el OE en sus respectivas corridas de 8 horas. En la 

figura 6.5 se hace lo propio con las corridas de 16 horas de ambos algoritmos. 

En ambas figuras puede apreciarse claramente como las soluciones generadas 

por el OE consiguen menores desviaciones de tensión promedio con menor 

cantidad de compensación, lo cual se traduce en mejores perfiles de tensión 

con inversiones más bajas.  
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Figura 6.4 Ómicron Eléctrico vs. SPEA para el conjunto de 8 horas de corrida.
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Figura 6.5 Ómicron Eléctrico vs. SPEA para el conjunto de 16 horas de corrida. 
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6.6 Selección de una solución. 

La gran ventaja de tener un Frente de soluciones en vez de una única 

solución es que esto permite al equipo de ingenieros encargados de tomar las 

decisiones de diseño escoger aquella solución de compromiso que mejor se 

adecue a las necesidades del sistema en estudio, i.e. soluciones con menor 

valor de inversión pero que al mismo tiempo maximicen la calidad de servicio, 

representada en este estudio por el desvió promedio de voltaje. 

Se puede seleccionar una solución específica a partir de la carta generada 

de varias formas, por ejemplo, seleccionando la calidad de servicio que se 

pretende, en nuestro caso determinando la desviación de voltaje deseada y 

seleccionando la solución con menor inversión que logra el objetivo, o 

determinando una cantidad de inversión disponible para la compensación y 

seleccionando de la carta la solución que presenta la mejor calidad de servicio 

con dicha inversión. 

Para ejemplificar el proceso de toma de decisión se arbitra una desviación 

promedio de voltaje de 1 %, es decir se determina el nivel de calidad de 

servicio deseado. En la figura 6.6 se presenta amplificada una gráfica con 

todas las mejores soluciones halladas por ambos algoritmos donde se resaltan 

las soluciones con menor inversión que logran la desviación de voltaje deseada 

hallada por cada método. En la tabla 6.3 se muestran ambas soluciones. En 

dicha tabla se indican solo las barras que presentan compensación de 

reactivos para al menos una de las soluciones, es decir, las barras no 

representadas tienen compensación nula para ambas soluciones.  
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Figura 6.6 Ómicron Eléctrico vs. SPEA para todos los conjuntos de corridas. Se 
resaltan las mejores soluciones halladas por cada algoritmo que consiguen una 

desviación promedio de voltaje menor a 1 % 
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Barra Compensación reactiva en MVAr 
 SPEA Ómicron Eléctrico  
1 1 0 
3 1 2 
5 -3 0 
9 2 0 

11 1 0 
13 4 0 
18 1 0 
19 2 1 
20 9 6 
21 10 24 
22 8 0 
32 1 0 
33 1 0 
35 1 1 
38 2 0 
43 3 2 
44 1 40 
45 2 0 
51 1 0 
52 8 0 
53 3 0 
56 1 0 
58 3 0 
63 2 0 
74 13 0 
75 10 0 
76 54 53 
78 3 0 
82 38 52 
83 29 53 
84 14 18 
86 1 1 
88 1 0 
93 1 0 
95 3 0 
96 46 0 
97 1 0 
102 1 0 
104 2 1 
105 1 0 
106 3 0 
108 2 0 
110 1 0 
114 7 0 
118 41 38 

Total: 343 292 
Tabla 6.3: Soluciones halladas por el SPEA y el OE que consiguen un desvío 

promedio de tensión de 1 % con la menor cantidad de compensación posible. 
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Observando la tabla 6.3 se destaca que ambos algoritmos asignaron una 

gran cantidad de compensación a las barras 76, 82, 83, 84 y 118. El SPEA 

asigna 46 MVAr a la barra 96 mientras el OE no compensa dicha barra, por 

otra parte el OE asigna 40 MVAr a la barra 44 y el SPEA solo la compensa con 

1 MVAr. También es resaltante como el SPEA distribuye mayor cantidad de 

bancos de pequeño valor, esto es menor a 10 MVAr, que el OE. Se puede 

concluir que la solución generada por el método propuesto logra el objetivo, 

una desviación promedio de voltaje de 1 %, con 51 MVAr de compensación 

menos que la hallada por el SPEA. 
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Capítulo 7 

Conclusiones 

Introducción 

Como culminación del presente trabajo, en este último capítulo se 

mencionan los artículos que publicaron los resultados experimentales 

obtenidos en este estudio. A consecuencia se formulan las conclusiones finales 

para posteriormente finalizar el capítulo mencionando, a modo de sugerencia, 

las posibles ampliaciones del trabajo. 

 

7.1 Reporte de los experimentos. 

Los resultados del estudio expuesto en el presente trabajo fueron 

reportados en conferencias nacionales e internacionales por medio de tres 

publicaciones: 

 

1. El primer trabajo titulado: "Comparación del Ómicron ACO con el 

SPEA en el problema de Compensación de Potencia Reactiva en un 

contexto Multiobjetivo", fue publicado en el 1º Encuentro Científico 

Tecnológico ECT05 Organizado por la Facultad de Politécnica de la 

Universidad Nacional del Este, constituye este un novel foro en informática a 

nivel nacional. Ciudad del Este - Paraguay. Marzo del 2005 

 

2. El segundo trabajo se dio a denominar: "Aplicación del Ómicron ACO 

al problema de Compensación de Potencia Reactiva en un contexto 

Multiobjetivo" fue publicado en el XIX Congreso Argentino de Ciencias de la 
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Computación - CACIC’2005. Este evento fue organizado por la Universidad 

Nacional de Entre Ríos y se constituye en el principal foro de difusión de las 

innovaciones en informática de la Republica Argentina. Esta conferencia tiene a 

su vez repercusión internacional al contar con importantes aportes de 

representantes de Brasil, Uruguay, Paraguay y Chile. Fue realizada en 

Concordia – Argentina. Octubre del 2005 

 

3. El tercer articulo se denomino: “Multiobjective Reactive Power 

Compensation with an Ant Colony Optimization Algorithm”. Publicado en 

“8TH International Conference AC and DC Power Transmission”, conferencia 

organizada por la IEE (International Electric Engineer) en Londres Inglaterra, 

del 28 al 30 de marzo del 2006. Este evento además, de ser organizado por la 

IEE fue apoyado por la IEEE y el Consejo Internacional de Grandes Sistemas 

Eléctricos CIGRE (Conseil International des Grands Réseaux Électriques), 

siendo estas tres las mayores organizaciones que nuclean a ingenieros 

eléctricos a nivel internacional. En consecuencia, esta puede ser considerada 

como una de las principales conferencias en el campo de la transmisión y 

distribución de energía eléctrica a nivel mundial. 

 

7.2 Conclusiones finales. 

Este trabajo propone el algoritmo Ómicron Eléctrico, una variante del 

Ómicron ACO para su aplicación al problema de compensación de potencia 

reactiva en un contexto multiobjetivo. El método propuesto en el presente 

estudio es el primer Algoritmo de Optimización por Colonia de Hormigas 
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aplicado al problema de compensación de potencia reactiva, en un contexto 

puramente multiobjetivo.  

Uno de los principales aportes de la presente tesis es la creación de un 

nuevo enfoque de la visibilidad. Dicho enfoque fue especialmente desarrollado 

para un algoritmo ACO multiobjetivo aplicado al problema en estudio. La 

innovación de la visibilidad propuesta consiste en su carácter dinámico que 

persigue generar buenas soluciones con mucha o poca compensación 

dependiendo del punto de la generación en que se encuentre el algoritmo. Con 

esto se pretende una mejor exploración del espacio de soluciones y obtener un 

conjunto de soluciones más cercano al Frente Pareto real. 

De los resultados experimentales obtenidos en el presente estudio se 

concluye que el Ómicron Eléctrico es una alternativa muy promisoria para la 

solución del problema de Compensación de Potencia Reactiva, presentando un 

desempeño claramente superior al SPEA, uno de los algoritmos más 

competitivos en este tipo de problemas, para un reconocido sistema eléctrico 

de prueba (IEEE-118). De hecho, las soluciones halladas por el Ómicron 

Eléctrico llegan a dominar totalmente a las encontradas por el SPEA dentro del 

rango de compensación en estudio. 

Estos resultados son por demás alentadores considerando además, que el 

Ómicron ACO aplicado a resolver el Problema de Compensación de Reactivos 

aquí presentado (OE) no presenta grandes refinamientos ni utiliza algoritmos 

de búsqueda local, como lo hace el SPEA utilizado con fines de comparación. 
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7.3 Trabajos futuros. 

Como posibles trabajos futuros se propone: 

• Probar el Ómicron Eléctrico con más funciones objetivos como ser la 

minimización de la potencia perdida o minimización de la desviación 

máxima de tensión. 

• Limitar las posibles compensaciones admisibles para las barras a equipos 

de compensación disponibles comercialmente. 

• Probar el desempeño del algoritmo propuesto con otros sistemas 

eléctricos. 

• Realizar estudios económicos de las soluciones generadas. 

• Introducir refinamientos al algoritmo como ser: 

a) la utilización de más de una matriz de feromonas, para guardar y 

agrupar en cada matriz soluciones semejantes, 

b) almacenar también algunas relativamente buenas soluciones, no 

pertenecientes al frente Pareto, durante el proceso de tal manera a tener 

mayor diversidad. 
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Apéndice A:   Lista de Acrónimos:  
  

ACO Optimización por Colonia de Hormigas (Ant Colony Optimization) 

AI Inteligencia Artificial (Artificial Intelligence) 

ALM Método de Enlace Promedio (Average Linkage Method) 

ANDE Administración Nacional de Electricidad. 

ANN Redes Neuronales (Artificial Neural Networks) 

CA Corriente Alterna 

CACIC Congreso Argentino de Ciencias de la Computación. 

CC Corriente Continua 

CIGRE Consejo Internacional de Grandes Sistemas Eléctricos (Conseil 

International des Grands Réseaux Électriques) 

CS Sistemas Clasificadores (Clasificatory Systems) 

DP Programación dinámica (Dynamic Programming) 

EA Algoritmo Evolutivo (Evolutionary Algorithm) 

ECT Encuentro Científico Tecnológico 

EP Programación Evolutiva (Evolutionary Computing) 

EPSs Sistemas Eléctricos de Potencia (Electric Power Systems) 

ES Sistemas Expertos (Expert Systems) 

EvS Estrategias de evolución (Evolutionary Strategies) 

FES Sistema Experto Difuso (Fuzzy Expert System) 

FST Teoría de Conjuntos Difusos (Fuzzy Set Theory) 

GA Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms) 

GP Programación Genética (Genetic Programming) 

HE Expertos humanos (Human Expert) 

i.e. it est. (latín) esto es. 

IEE Instituto de Ingenieros Eléctricos (Institution of Electrical 

Engineers) 

IEEE Instituto de Ingenieros Eléctricos y Electronicos (Institute of 

Electrical and Electronics Engineers) 

IP Método del punto interior (Interior Point Method) 
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KBS Sistemas basados den conocimiento (Knowledge-Based 

Systems) 

LF Flujo de Potencia (Load Flow) 

LP Programación Lineal (Lineal Programming) 

MOP Problema de Optimización Multiobjetivo (Multiobjective 

Optimization Problem) 

NLP Programación no lineal (Non-Lineal Programming) 

OE Ómicron Eléctrico 

OPF Flujo de Potencia Óptimo (Optimal Power Flow) 

ORDP Despacho óptimo de potencia reactiva ( Optimal Reactive Power 

Dispatch) 

PSO Optimización por enjambre de partículas (Particle Swarm 

Optimization) 

pu por unidad 

QP Programación cuadrática (Quadratic Programming) 

RPC Compensación de Potencia Reactiva (Reactive Power 

Compensation) 

SA Templado Simulado (Simulated Annealing) 

SCADA Sistema de adquisición remota de datos (Supervisory Control and 

Data Acquisition) 

SOP Problema de Optimización Monoobjetivo (Single-objective 

Optimization Problem) 

SPEA Algoritmo Evolutivo de la Fuerza Pareto (Strength Pareto 

Evolutionary Algorithm) 

TLE Literatura técnica experta (Technical Literature Expert) 

TS Búsqueda Tabú (Tabú Search) 
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Apéndice B: Lista de Símbolos: 
 

a Función de adecuabilidad o fitness. 

ai Fitness  del individuo xi perteneciente a Pknown del SPEA. 

aj Fitness  del individuo xj perteneciente a Pop del SPEA 

A, B, C Soluciones del ejemplo 2.1. 

Ab Alfabeto binario. 

Af Alfabeto finito. 

|bi
m| Máxima compensación que se puede instalar en una barra. 

Bi Compensación instalada en le barra i. 

bm
iC  Máximo valor de compensación capacitiva admisible en la 

barra i. 

bm
iI  Máximo valor de compensación inductiva admisible en la 

barra i. 

Valor de cobertura. 

Ca Conjunto de agrupaciones del procedimiento ALM. 

CCB Costo de instalación de capacitores utilizada en métodos 

analíticos. 

CPtrue Conjunto Pareto Optimo. 

dhl Distancia entre las ciudades  h y l de una instancia TSP. 

 

dij 
 

Distancia entre los puntos i y j. 

ℜ→ℜ mne :  Restricciones de desigualdad. 

E Conjunto de arcos de una instancia TSP. 

Ea Energía ahorrada utilizada en métodos analíticos. 

Ek Tensión en el nodo k. 

f1 Potencial reactiva total nominal instalada en el EPS. 

f1
m Máxima potencial reactiva total nominal que se puede instalar 

en el EPS. 

f2 Promedio de la desviación de voltaje 

FPtrue Frente Pareto Optimo 



Universidad Nacional de Asunción                                                           Facultad de Ingeniería 
         Trabajo Final de Grado   Ingeniería Electromecánica 

COMPENSACIÓN DE POTENCIA REACTIVA MEDIANTE ALGORITMO MULTIOBJETIVO 
DE COLONIA DE HORMIGAS. 

Pedro Esteban Gardel Sotomayor 
138 

FPOE  
 

Frente Pareto hallado por el OE 

FPSPEA  
 

Frente Pareto hallado por el SPEA 

ℜ→ℜnf :  
 

Función objetivo. 

G Conductancia de línea entre los nudos k y m. 

G Gráfico completo que representa una instancia TSP 

gen Ciclo generacional del SPEA 

genm Número máximo de ciclos generacionales del SPEA 

Gkm Conductancia de línea entre los nodos k y m. 

h, l Nodos o ciudades de una instancia TSP 

I km  Corriente de línea entre los nudos k y m. 

J Jacobiano del LF. 

k Nodo de na red eléctrica. 

k Número de funciones objetivos de un MOP. 

K Número de iteraciones que determina una generación en el 

OE 

K’ Número de iteraciones que determina una generación en el 

Ómicron ACO 

Ki Factor utilizado para generar la heurísticamente la población 

inicial. 

L(r) Longitud del recorrido r 

li Número de lineas asociadas a la barra i. 

m Nodo de una red eléctrica 

m Número de restricciones de un MOP 

m’ Tamaño de Poe en el Ómicron Eléctrico. 

mh Tamaño de P en el Ómicron ACO. 

n Número de variables de decisión. 

n Número de barras de sistema eléctrico de potencia. 

ni Número de individuos en Pop dominados por xi 

nj  

Nh Conjunto de ciudades aun no visitadas durante la 

construcción de una recorrido del TSP 
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NP Número de soluciones de Pknown 

NP Tamaño máximo de la población externa utilizada en el 

SPEA. 

NP Número máximo de soluciones en Pknown 

O Ómicron, parámetro utilizado en el Ómicron ACO 

P Población de soluciones guardadas por el Ómicron ACO 

P* La mejor de las soluciones guardadas por el Ómicron ACO 

Pc Probabilidad de cruzamiento. 

C Cantidad de valores de compensación admisibles para la 

barra i 

Pk Potencia activa neta en la barra k. 

Pknown Conjunto Pareto Optimo conocido del SPEA. 

Plo Probabilidad de aplicar el optimizador local. 

Pm Probabilidad de mutación. 

Pnew Nueva solución generada por el Ómicron ACO 

Poe Conjunto de soluciones no dominadas guardadas por el OE 

Pop Conjunto de soluciones 

Psel Probabilidad de selección de un algoritmo genético. 

PP Potencia pico disminuida utilizada en métodos analíticos. 

Pworst La peor de las soluciones guardadas por el Ómicron ACO 

Q Conjunto de soluciones. 

Qk Potencia reactiva neta en la barra k. 

ρ Parámetro que determina la tasa de evaporación en un ACO. 

r* Recorrido optimo de una instancia TSP. 

  

S Función de "Ahorro con Capacitores" utilizada en métodos 

analíticos. 

si Fuerza o strength de un individuo de Pknown del SPEA. 

sj Fuerza o strength de un individuo de Pop del SPEA. 

Sk Potencia aparente neta en la barra k. 

SPknown Población externa de soluciones no dominadas en el SPEA.. 

V Conjunto de nodos de una instancia TSP. 
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Vi Voltaje efectivo obtenido en la barra i. 

Vi* Voltaje deseado en la barra i. 

Vk Módulo de la tensión Ek. 

V∆  
 

Desviación de tensión. 
mV∆  Máxima desviación de tensión admisible. 

wj Peso de ponderación. 

wlo Máximo valor que puede tomar Plo. 

w1, w2 Pesos de ponderación utilizados por el Ómicron Eléctrico en 

la visibilidad. 

X Espacio de decisión. 

x 
 

Vector de decisión. 

xi Solución del conjunto Pknown del SPEA. 

xj Solución del conjunto Pop del SPEA. 

ℜ∈ nx  Variable de control o independiente. 

Xf Conjunto de soluciones factibles. 

xi Elemento del conjunto optimo conocido del SPEA. 

xj Elemento de la población evolutiva Pop del SPEA. 

Ykk Admitancia propia del nudo k. 

Ykm Admitancia mutua entre los nudos k y m. 

ykm Admitancia de línea entre los nudos k y m. 

Y Espacio objetivo. 

y Vector objetivo. 

Yf Conjunto de vectores objetivo factibles. 

Ykk Admitancia propia del nudo k. 

Ykm          Admitancia mutua entre los nudos k y m. 

||.|| Norma. 

||.||2 Norma dos. 

 

 
 

Domina o es no comparable con. 

 Dominan a. 

~ Son no comparables. 

  

f
>
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α Parámetro que determina la influencia de la feromona en un 

ACO. 

β Parámetro que determina la influencia de la visibilidad en un 

ACO. 

η  
 

Matriz de visibilidad utilizada por ACO. 

ηη 2,1  Funciones de visibilidad especialmente diseñadas para el 

OE. 

O Ómicron. 

kmσ  
 

Susceptancia de línea entre los nudos k y m. 

τ  
 

Matriz de feromona utilizada por ACO. 

0τ  
 

Valor inicial de la matriz de feromonas utilizado por ACO. 

θk Fase de la tensión Ek. 
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