


Estrategias de Inteligencia Computacional
para la Gestién Optima de Potencia Eléctrica en Microrredes

Esta investigacion aborda el problema de la gestion éptima de la potencia eléctrica
en microrredes, a través de la implementacion de estrategias basadas en dos
técnicas inteligentes multiobjetivo: MOGA y SPEA2. La optimizacién se lleva a
cabo sobre dos objetivos conflictivos entre si: los costos operativos de la microrred
y las emisiones de gases contaminantes. La investigacion incorpora una
metodologia para la comparacién del desempeno obtenido por cada técnica
inteligente implementada. Dicho estudio se basa en un andlisis de las
caracteristicas de: costos, emisiones y distribucion de la energia. La metodologia
también propone un estudio de los conjuntos solucién obtenidos, mediante la
aplicaciéon de métricas especializadas, relacionadas con los conceptos de
no-dominancia y repetitividad. Los conjuntos solucién se obtienen luego de 24
horas de simulacién por cada técnica empleada, tanto para los modos de operacién
aislado, como para el modo de operacidén conectado a una red publica de

Palabras Clave: Microrredes, Gestiéon Optima de Potencia, Inteligencia Computacional

This work addresses optimal microgrid power management problem, through implementation of
strategies based on two computational intelligence algorithms: MOGA and SPEA2.
Optimization faces two conflictive objectives: operation costs of microgrid and greenhouse
emissions, for each technique implemented. The work includes a framework based on costs,
emissions and energy share to compare the implemented strategies. The framework also studies
the solution sets obtained, through specialized metrics based on non-dominance and
repeatability. A 24 hours simulation produces the solution sets for each technique carried up
for isolated mode and grid-connected mode.
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|. Introduccioén

Debido a una obsoleta arquitectura
centralizada, la cual separa, incluso por cientos
de kildmetros, los centros de generacion de los
centros de consumo, las redes eléctricas
convencionales hoy dia resultan ser
insostenibles, prédigas y contaminantes. Las
smartgrids, o redes eléctricas inteligentes,
comprenden un nuevo concepto del que se
espera la capacidad para incrementar la
eficiencia y rentabilidad de dichas redes
eléctricas convencionales, ademas de disminuir
la contaminacion ambiental que ellas producen.
Para lograrlo, es necesario integrar las
tecnologias de la informacion y la comunicacién
a las redes eléctricas, lo cual, entre otras cosas
permita una gestion optima y bidireccional del
recurso energético entre proveedores vy
consumidores, con el animo de construir un
mercado mas participativo y competitivo [1].
En ese sentido, el desarrollo de smartgrids debe
proveer las herramientas que permitan llevar a
cabo esa gestion éptima y bidireccional, incluso
considerando  una diversa y amplia
incorporacion de la generacién distribuida
(Distributed Generation, DG), basada tanto en
fuentes energéticas convencionales
(Distributed Energy Resources, DER), como de
energias alternativas o no convencionales
(Alternative Energy Distributed Generation,
AEDG), [2].

No obstante, esa DG puede considerarse como
parte integral de una red eléctrica de escala
pequefa, autbnoma y de medio o bajo voltaje, a
la que sea posible afadirle otras caracteristicas
como la escalabilidad, la gestién eficiente de
activos y la reduccién de la contaminacién
ambiental, entre otras. La idea general de esta
vision es propiciar una evolucién de la red
eléctrica tradicional hacia la smartgrid,
subdividiendo sus problemas para ser
abordados a través de redes mas pequenas: las
microrredes [3].

Sin  embargo, en una microrred las
caracteristicas de heterogeneidad vy
escalabilidad en las tecnologias de DG
proponen un reto complejo: proveer una
herramienta capaz de gestionar la potencia
generada por esas unidades DG, optimizando
tanto los recursos energéticos, como los
econdémicos; al tiempo que se reduce el
impacto ambiental negativo, por ejemplo
relacionado con las emisiones de gases de
efecto invernadero y lluvia acida [4].

En un contexto computacional, este problema
puede modelarse como uno de optimizacién
multiobjetivo con restricciones (MO), tema ya
abordado desde varios angulos por [5], [6], [7],
[8] v [9]. No obstante, estas investigaciones
proponen esquemas que no hacen parte de una
arquitectura jerarquica de control, ademas de
estar orientados a microrredes no adaptadas al
contexto colombiano. Por otra parte, dado el
costo computacional que un problema MO
implica para su solucién, por encima de las
técnicas de  programacion = matematica
tradicionales se prefiere a las de computacién
evolutiva, las basadas en heuristicas o, en
general, las de inteligencia computacional, [10].

En otro sentido, dado que existe una relacién
natural entre las posibles unidades de
generacion AEDG en una microrred y el
potencial de dichas energias alternativas en la
zona, la gestién 6ptima realizada debe tomar en
cuenta esa realidad energética local e
incorporarla en el esquema de optimizacion. Lo
anterior implica incluir los modelos que
representen la naturaleza de esas AEDG, con
base en estudios del potencial energético
regional sobre energias alternativas. Para el
caso colombiano, son de utilidad los estudios
de oportunidad y desarrollo llevados a cabo
[11]y [12].

Este trabajo aborda la gestion éptima de la
potencia eléctrica en una microrred a través de
la implementacion de dos estrategias basadas
en algoritmos de inteligencia computacional
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para solucionar problemas de MO, los cuales
han mostrado buen desempefio de
optimizacién para otras areas no relacionadas
con microrredes, ellas son: Multiobjective
Optimization Genetic Algorithm, MOGA vy
Strength  Pareto  Evolutionary Algorithm,
SPEA2. Ademids, Ila aproximacion se
implementa como parte de la estructura
jerarquica de control propuesta en [13]. Ambos
esquemas de optimizacion utilizan un modelo
de microrred construido con base en
tecnologias AEDG consideradas segun el
potencial de energias renovables en Colombia.
La optimizacion en si se logra al considerar la
minimizaciéon de dos objetivos conflictivos
entre si:

- Reducir costos econdémicos asociados a la
operacion.

- Reducir las emisiones de NOX, SOX y CO2.
Al conjunto de objetivos se afaden
restricciones de equilibrio y limites de potencia
en la operacién. La simulaciéon se lleva a cabo
en un escenario de 24 horas, donde la
microrred opera tanto en modo conectado a la
grid, como desconectado de ella (modo de
emergencia donde no es posible acceder a la
potencia de la red publica). En el ejercicio se
evallian 24 horas de operacién por cada modo
y técnica empleada, con lo cual se obtienen 96
simulaciones en total. La optimizacion se
complementa con la aplicaciéon de reglas que
permiten escoger el punto final de operacion
dentro de los conjuntos solucion ofrecidos por
las técnicas de MO. Adicional a esto, se
presenta una metodologia de comparacion
basada en pardmetros tanto eléctricos, como
métricas computacionales, la cual busca
verificar la prevalencia de una técnica de
optimizacién sobre la otra.

El presente articulo resume los resultados
preliminares del proyecto de investigacion
Estrategias Basadas en Inteligencia
Computacional, para la Gestién de la Potencia
Eléctrica en Ambientes de Microgrids
(Microrredes), desarrollado por los grupos de

investigacion Percepciéon vy Sistemas
Inteligentes - PSI, Grupo de Investigacién en
Alta Tension - GRALTA y Grupo de Estudios
Doctorales en Informatica - GEDI.

ll. Modelo de Microrred |

El modelo de microrred considerado se
conforma de un grupo de cargas eléctricas
alimentadas por un conjunto de fuentes
energéticas distribuidas DG, y conectadas a
través de una red o bus de bajo voltaje LV. Ver
Fig.1. La Tabla | sefala los elementos que hacen
parte del modelo, los mismos son descritos a
continuacion:

A. EMS:

Un controlador central, también llamado
sistema de gestion de energia o EMS [14], sera
encargado de gestionar los estados de
operacion de los DG asi como de tomar las
decisiones de importacién o exportacién de
energia desde y hacia la grid principal. Este
sistema hace parte de una arquitectura
jerarquica de control (ver Fig. 2), cuyas capas

—t F
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Fig. 1. Esquema conceptual general para una microrred
eléctrica.
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1) Control Primario: control descentralizado
usado para ajustar la frecuencia, el voltaje y
para intercambiar potencia activa y reactiva
entre los generadores, ofreciendo estabilidad y
desempeio al conjunto.

2) Control Secundario: corrige el error de
estado estacionario introducido por el control
primario y de la sincronizacién con la grid
principal antes de establecer una posible
conexion, etc.

3) Control Terciario: produce el conjunto de
puntos de operacion para las unidades DER,
tanto en modo aislado, como en modo
conectado a la grid principal, y asiste las
decisiones globales de
importacién/exportacion de energia, etc. en el
modo conectado [13].

Elemento Descripeidn

AFEDG Fuente de generacidn de energia alternativa (renovable)

CB Interruptor de circuito

EMS Sistema de administracién de energia

DER. Fuente distribuida de energial

DS Sistema de almacenamiento con baterias

MC Controlador de la microfuente o unidad DG

FL Carga eléctrica

TR Transformador de distribucidn

Tabla 1. Convenciones para el esquema general de microrred
mostrado en la Fig. 1

El control terciario o sistema de gestion de
energia (EMS) requiere para su operacion de las
variables en tiempo real. Ver Fig. 2:

/ S \

Fig. 2. Arquitectura jerarquica de control en una microrred.

- Demanda de potencia eléctrica total en la
carga

- Oferta disponible de potencia eléctrica en
AEDG

- Estado del sistema de almacenamiento
distribuido DS

- Precio de importacién de la potencia eléctrica
- Precio de exportacién de la potencia eléctrica
- Costos externos por emision de gases

- Costos de operacidon y mantenimiento de DER
4) DM: este podria ser un agente humano o
sistematizado (afiadido al EMS) ubicado en la
cima del control jerarquizado. En la Fig. 2 se
aprecian las acciones ejecutivas que tiene a
cargo el DM. Este DM debe tomar las
decisiones finales sobre los resultados
arrojados por el EMS, con base en informacién
complementaria como el precio actual de la
energia, etc. Ver Fig. 3.

Generadar diésel Carga Generador edlic

Generador
hiodiésel

Arreglo
fotovoltaico

e .| Pequefia central
hidreeléctrica

microturbing  [<7 -

o V “ -

Costos de Externalidades
importacion o debido 2
exportacién emisiones

Celda de
combustible

Almacenamiento
distribuido

Fig. 3. Flujo de informacién hacia y desde el Sistema de
Gestion de Energia EMS.

B. Tecnologias AEDG

Se consideran con prelaciéon en su uso dada la
participacion de  recursos  energéticos
renovables como los edlicos, de radiacion solar
o de energia potencial hidraulica:

1) Generador Edlico - WT

2) Generador Fotovoltaico - PV

3) Pequena Central Hidroeléctrica - SHP

4) Sistema de Almacenamiento - DS

C. Tecnologias DER:

Para el grupo de generadores DER se tienen las
siguientes tecnologias y consideraciones sobre
ellas:

1) Generador Diésel/Biodiésel - DG/BG: Se
trata de una tecnologia muy difundida en
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la cual

Colombia,
contaminante, su eficiencia y sus costos de
inversion/operacion la hacen todavia atractiva.
Algunos de estos generadores diésel se
certifican hoy dia para utilizar combustibles
100% de origen vegetal (B100) [15], con lo cual
es posible reducir sus emisiones.

aunque es considerada

Mzin Grd X Microgrid
Rg iXg
Toefe oy i,
Rpr
@ _—
JXpr l

Fig. 4. Representacion esquematica general para la grid
principal.
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Fig. 5. Ejemplo de perfil de carga hora por hora en un dia
tipico de consumo.

2) Microturbina - MT: sus caracteristicas mas
atractivas son su bajo costo de inversion, su
eficiencia y sus bajas emisiones (<10ppm para
NOx).

3) Celda de Combustible - FC: mas alld de sus
bajas emisiones, por ahora los costos de
inversion de esta tecnologia siguen siendo altos

4) Costos de Combustible: En general, el grupo
DER se distingue del grupo AEDG por sus
emisiones de gases de efecto invernadero:
dioxido de carbono CO2, y 6xidos de nitrégeno
NOXx, de los gases causantes de la lluvia acida:
oxidos de sulfuro SOx, ademas por su consumo
alguin tipo de combustible, valor medido en $.
Ver ecuacion 4.

5) Costos de Operacion y Mantenimiento -
OM: se relacionan con el nivel de potencia
generado por los DER y se expresan mediante
una simplificacién adaptada al contexto
eléctrico, ver ecuacion 4.

6) Externalidades debido a Emisiones: en [16]
se expone una sintesis de este tipo de costo de
la cual se deriva la ecuacion 21. Es posible
encontrar tablas sobre tasas comparativas
acerca de costos de emision para cada una de
las tecnologias de produccién de energia DER
de manera aislada. Ver ecuacion 4.

D. Main Grid

Una red publica de energia eléctrica se modela
a través del circuito mostrado en la Fig. 4. Esta
red se basa en la generacion de una central
térmica, la cual entrega energia relativamente
barata, pero con altas emisiones de gases
contaminantes. De igual manera, para los
ejercicios de simulacién se consideran las
pérdidas técnicas relacionadas con la distancia.
E. Carga Eléctrica - PL

El perfil de carga mostrado en la Fig. 5 se usa
para llevar a cabo la optimizacion. Puede verse
la evolucién de los requerimientos de potencia
lo cual crea una curva de demanda con horas
pico y horas valle escalada para la operacion de
una microgrid en 24h.

lll. Optimizacion

A. Optimizacién Multiobjetivo:
La forma general de un problema MO es la
siguiente:
Minimizar:
F(x) = [F(x), F;(x), .., BT (1)
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Sujeta a:
g;(0=0,j=12.,m (2)

hix)=0,1=12..,e (3)

Donde K es el niimero de funciones objetivo, M
es el nimero de restricciones de desigualdad, y
€ es el numero de restricciones de igualdad.

x € E™ es un vector de variables de decision
(conocidas también como variables de disefio),
donde " es el numero de variables
independientes X;. FxW€E* es un vector de
funciones objetivo F; (x):E"—E'F,(x) también
son llamados objetivos, criterios, valores o
funciones de costo. El gradiente de F,(x): con
respecto % se V,g5cribE " xpmo
es el punto que minimiza la funcién objetiyo

B. Modelo de Optimizacion

1) Objetivo de Costos: A partir del modelo de
microrred, presentado anteriormente, se
agregan los costos econdémicos:  por
combustibles, por OM, por perjuicios de
emisiones y de importacion/exportacion en
una unica funcién objetivo sintetizada en la
ecuacion 4.

Donde CF(P) es el costo de operacion de la
microrred, medido en $/h. Ci es el costo de
combustible del generador i. E(P) es la tasa de
consumo de combustible del generadori-0M; ()
es el costo de operacidon y mantenimiento del
generador i. P es la variable de decision de la
potencia de salida del generador i . P=(PyP,...Px)
es el vector de N variables de decision. % es el
costo externo para la emisién tipo kes el factor
de emisién tipo k en la unidad 7. Mes el tipo de
emision (NOx, SOxy CO2) y N es el niimero de
generadores DER de la microrred.

N N M
CF(P) = Z(C,- ® F(P,) + OM,(P.) + CEl — CEE) + ZZ ak(E‘E}kPJ-}
i=1 JF1e=1

2) Objetivo de Emisiones: Es importante
considerar las emisiones de aquellos gases
conocidos por sus nocivos efectos sobre la
lluvia acida y el calentamiento global: éxidos de
sulfuro (SOx), 6xidos de nitrogeno (NOx) y
diéxido de carbono (CO2), las cuales pueden
modelarse a través de la ecuacion 5 [17].

N

E(P) = ) 1072(a,+ BB +7,B7) + Lep(AP) (9
i=1

Donde RP) es la cantidad de emisiones de
gases NOx, SOx y CO2 arrojados a la
atmodsfera como una funcién de la potencia de
operacion (medido @, B, ¥: i y 4 son
coeficientes no negativos de las caracteristicas
de emisiones del generador i-ésimo.

3) Algoritmo MOGA: a continuacién se
presenta el pseudocédigo del algoritmo
MOGA. Ver Fig. 6.

Entradas:

N (Tamafio de la Poblacién)

T (Numero Maximo de Generaciones)
Pc (Probabilidad de Cruce)

Salida:

A (Soluciones No Dominadas)

Inicializacién: Genera una poblacién inicial Py de manera aleatoria. Establece t = 0.
Evaldia la Poblacién inicial: Calcula el valor que toman las funciones objetivo para todos los individuos en Py .
Establece los rangos: Identifica los rangos de los individuos en Py de acuerdo al concepto de
Dominancia de Pareto. Se asigna un valor de aptitud (fitness) a cada individuo.

Formacién de Nichos:  Realiza el cémputo de los nichos de acuerdo al valor de las funciones objetivo.
Iteraciones:

Whilet<T

{

Selecciona los cromosomas con los mejores valores de aptitud, para su posterior reproduccién.

Aplica los operadores de cruce y de mutacion a los individuos seleccionados.

Evaltia la nueva poblacién Pt.

Establece los nuevos rangos de Pt.

Realiza el cémputo de los nichos de acuerdo al valor de las funciones objetivo.

Incrementa el contador de generaciones t=t+1.
Terminacién: Sit = T o algun otro criterio de parada se cumple entonces fija A con el conjunto
de vectores de decision repl por los indivi no Domi
en P + 1. Para el Proceso.

Fig. 6. Pseudocodigo del algoritmo MOGA.

4) Algoritmo SPEA2: el pseudocddigo del
algoritmo SPEA2 se presenta en la Fig. 7.

5) Estrategia de Gestion:

a) Al inicio de la hora calcular la potencia
eléctrica de las fuentes AEDG: WT, FC y SHP.
Obtener los precios de compra y venta de la
energia a la grid principal.

b) Calcular la potencia eléctrica en el sistema
DS, ya sea positiva (generador) o negativa
(carga).
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c) Las AEDG tienen prelacién de uso, por tanto
calcular la demanda neta de potencia por parte
de la carga, luego de suministrar la potencia en
AEDG.

d) Correr el algoritmo MOGA (Estrategia
MOGA) o SPEA2 (Estrategia SPEA2), sobre los
objetivos de costos y emisiones de las
ecuaciones 4 y 5, y obtener de él un conjunto
de soluciones, los cuales se refieren
Unicamente a una combinacién de fuentes
DER.

e) Escoger del conjunto anterior un punto de
operacion combinado ya sea por las fuentes
DER Unicamente o con ayuda de la grid
principal, con base en la aplicacion de un
criterio fundado en las siguientes reglas
(Gnicamente en modo conectado):

i. Calcular el costo econémico de importar toda
la energia deficitaria para cuando la potencia de
salida en los DER es igual a cero, llamada aqui
Estrategia Full Grid.

ii. Seleccionar del repositorio el primer
elemento cuyo valor de costo econdmico sea
menor (0 mayor mas cercano) que el valor
calculado enii.

f) Fijar el punto de operacion a los DER.

g) Repetir el procedimiento para la siguiente
hora.

Para el modo aislado el paso f, relacionado con
la seleccién final que hace el DM sobre el punto
de operacion a ser aplicado, las reglas de
escogencia varian de acuerdo a una ecuacioén
de pesos complementarios a partir de la

Entradas:

N (Tamafio de la Poblacion)

N (Tamafio del Archivo)

T (Ndmero Maximo de Generaciones)
Pc (Probabilidad de Cruce)

Salida:

A (Grupo No Dominado)

Inicializacién: Genera una poblacién inicial Py de manera aleatoria y crea el archivo vacio

(Archivo externo) Py = 0. Establece t = 0.

Asignacion de fitness: Calcula el valor de fitness de los individuos en P, y f’l.

Seleccion de ingreso al archivo: Copia todos los individuos no dominados en P, y Py a Py, . Si el tamafio

de Py, excede N entonces se reduce P,;; por medio del Operador de

Truncamiento, por otra parte si el tamafio de EH es menor que N

entonces se completa P, con los mejores individuos dominados en P, y Py.

Sit = T o alglin otro criterio de parada se cumple entonces fija A con el

Conjunto de vectores de decision repre por los individi no Domil

en Py,. Para el proceso.

ion de ap i Realiza la ion a través de un torneo binario con el Repositorio de
Py, Con el fin de obtener los individuos para el apareamiento.

Variacién: Aplica los operadores de cruce y mutacién a los individuos seleccionados y
Establece en Py la poblacion resultante. Incrementa el contador de
generaciones (t = t + 1) y vuelve a asignar fitness.

Terminacién:

Fig. 7. Pseudocddigo del algoritmo SPEAZ2.

C. Resultados de la Optimizacioén:

Los resultados de la optimizacién son
analizados y comparados bajo dos enfoques
fundamentales: el desemperio en la operacién
de la microrred, basado en los costos
econdmicos, las emisiones y la participaciéon de
la energia, y el desempeio computacional,
basado en la no-dominancia, la repetibilidad y
los tiempos de ejecucion.

1) Costos econdmicos: Ver Fig. 8.

—F—Gotos Esiraegi WOGA = Coulos Esmiteg MOGA (51550)
Gosos Esitategla SPEAZ Conlos Eetireqs SEER? (050)

E] El % W i Bl B
Harss Pl Herss ]

Fig. 8. Curvas de comparacion de costos debido a la
operacion de la microrred en modo conectado (izquierda)
y aislado (derecha) para las estrategias MOGA y SPEA2.

2) Emisiones: Ver Fig. 9.

3) Participacion de la energia: Ver Fig. 10.

4) No-Dominancia: El esquema de clasificacion
consiste en tomar una solucién, obtenida con
alguna de las técnicas, y compararla con su simil
de la técnica enfrentada. El rango de una
solucion serd determinado en funcién del
nimero de soluciones por las cuales es
dominada. Ver Fig. 11.

Emsonestial

i 0 0
] -

Fig. 9. Comparacién de costos debido a emisiones de la
microrred en modo conectado (izquierda) y aislado
(derecha) para las estrategias MOGA y SPEA2.
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Fig. 10. Comparacion de participacion de la energia en la
microgrid en modo conectado (izquierda) y aislado (derecha)
para las estrategias MOGA y SPEA2.

Porcentaje de Soluciones en los Rangos de
No-Dominancia de la tecnica MOGA
o ox ox x

(a)  Porcentaje de Soluciones en los Rangos de (b)
No-Dominancia de la tecnica SPEA2

4Rango 1 6= D,
Rango 2 6eND.
Rango3 6= D,

MRango1 de D,
IdRango2 deND.
uRango3 deND.

Fig. 11. Comparacion porcentual de la cantidad de
soluciones clasificadas por rangos de No-dominancia, para las
técnicas a) SPEA2, b) MOGA.

Approximations of the Pareto Frant Agprasimations of he Pareto Frant

H mt SPEAZ a 1 MOGA
T B e sroc | DL SORY R R N, O memMoGA

éé m3 SPEA2 H i3 MOGA
5 . = #

i
u 't% : 10
%

. %o
57 54 56 88 & 62 &4 66 &8 % 62 &4 &6 88 7
Cass [5h] Cos (3]

72 74 78

Fig. 12. Muestras de la hora 16 de simulacién, ofrecidas por
las técnicas
a) SPEA2, b) MOGA.

5) Repetibilidad: Al comparar tres muestras de
la frontera de Pareto, se consideran dos
objetivos: primero, descubrir las irregularidades
que puedan existir en los conjuntos obtenidos,
y segundo, cuantificar estas irregularidades a
través de un valor para establecer la medida en
que los datos se concentran o se dispersan
alrededor de un valor tipico. Ver Fig. 12.

&

6) Tiempo de ejecucion: Los resultados que
ofrecen las técnicas de gestién SPEA2, MOGA
se obtienen de simulaciones con lapsos de una
hora en un horizonte de 24 horas. Los tiempos
de ejecucién se resumen en la Fig. 13. En ella se
observa que el promedio de tiempos de
ejecucion de MOGA son aproximadamente 4
veces menores en comparacion a los tiempos
de ejecucién de SPEA2.

Tiempo Promedio de Ejecucién
25,00

20,68
20,00

&
8

SPEA2
B MOGA

Tiempo (s)

8
8

5,11
- -
0,00
Fig. 13. Comparacion de los tiempos promedio de ejecucion
de las técnicas SPEA2 y MOGA

V. Conclusiones_

El indice de costos indica una ventaja
econdmica de SPEA2 sobre MOGA de 5,8 % en
modo conectado de 4,6%, en el modo aislado.
La técnica SPEA2 ofrece una reduccion por
concepto de emisiones, en comparacién a la
técnica MOGA. Para el modo conectado de
10,2% y para el modo aislado de 16,4%. La
distribucion de la energia muestra tanto en el
modo aislado como en el modo conectado,
como la técnica SPEA2 favorece una mayor
participaciéon de las tecnologias DER menos
contaminantes, tales como las microturbinas y
las celdas de combustible. El esquema de
clasificacion por no-dominancia, muestra como
la técnica SPEA2 ofrece mas soluciones
no-dominadas que las estrategias MOGA. En
términos absolutos resulta evidente que hay
mayor dispersion o variabilidad entre cada
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muestra de los conjuntos solucién ofrecidos
por las técnicas MOGA, en comparacién con
SPEA2; ya que el CV es mayor al CV de SPEA2.

En sintesis puede observarse que la capacidad
de SPEA2 para ofrecer elitismo al proceso de
reclasificacion iterativa permite una mejor
depuracion de los individuos de bajo fitness, lo
que al final se manifiesta en mejores conjuntos
solucion. No obstante, la técnica MOGA ofrece
menores tiempos de ejecucién que SPEA2, lo
cual en una implementaciéon donde el tiempo
real sea una exigencia, dicha técnica MOGA
podria tener una viabilidad mayor.

Resulta conveniente desarrollar nuevos
estudios que permitan la comparacion de otras
técnicas de MO bajo los mismos pardmetros
del presente estudio. Incluso, llevar a cabo esos
estudios con base en los criterios de
desempeno aqui mostrados y otros nuevos que
se propongan.
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