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RESUMEN 

La ubicación eficiente de dispositivos de protección en redes eléctricas de 
distribución es necesaria con el fin de lograr un sistema confiable y proporcionar 
un suministro continuo de energía a los clientes tanto como sea posible. Una 
estrategia para reducir la energía no suministrada (ENS) incluye la  operación en 
isla de ciertas cargas haciendo uso de la generación distribuida (GD). Sin 
embargo, es necesaria la ubicación de dispositivos de protección, por ejemplo 
reconectadores, para permitir que el sistema logre este modo de operación.  

Este trabajo presenta un método de optimización multi-objetivo para ubicar 
eficientemente reconectadores normalmente cerrados por medio del Algoritmo 
Genético de Ordenación No-Dominada con restricciones (C-NSGA-II) con el fin de 
reducir el índice de duración promedio de interrupciones del sistema (SAIDI), la 
ENS y los costos de inversión. Un enfoque de co-simulacion es utilizado de tal 
modo que el sistema de potencia es modelado en el software PowerFactory, 
mientras que MATLAB es utilizado en la implementación del C-NSGA-II.  

Una red de distribución de prueba es utilizada en casos de estudio para diferentes 
niveles de penetración de la GD, mostrando la eficiencia del método de 
optimización propuesto. La metodología desarrollada es aplicada para la ubicación 
eficiente de reconectadores en la red eléctrica de la universidad de Nariño en una 
estructura de microrred. Finalmente, los resultados muestran la importancia de los 
dispositivos de protección y la GD en el mejoramiento de la confiabilidad del 
sistema y la reducción de la energía no suministrada. 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

ABSTRACT 

Efficient placement of protective devices in electric power distribution networks is 
necessary in order to achieve a reliable system and provide continuous power 
supply to customers as long as possible. A strategy to reduce the energy not 
supplied (ENS) includes the isladed operation of certain loads with the use of 
distributed generation (GD). Nevertheless, it is required the placement of protective 
devices, such as reclosers, to allow the system to achieve this operation mode. 

This work presents a multiobjective optimization method to place efficiently 
normally closed reclosers by using a constrained non-dominated sorting genetic 
algorithm (C-NSGA-II) to reduce the System Average Interruption Duration Index 
(SAIDI), ENS and investment costs. A co-simulation approach is used in such a 
way that the power system is modeled in PowerFactory, while MATLAB is used to 
implement the C-NSGA-II.  

A test distribution network is probed in simulation cases with different GD 
penetration levels, showing the efficiency of the proposed optimization method. 
The proposed methodology is used for the eficient placement of reclosers in the 
electrical network of the Universidad de Nariño in a microgrid structure. Results 
show the importance of protective devices and GD in enhancing system reliability 
and reducing the energy not supplied to customers 
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GLOSARIO 

Contingencia: Un evento inesperado tal como una falla o un circuito abierto. Una 
contingencia también se conoce como un evento no programado. 

Circuito abierto: Un punto en un circuito que interrumpe el flujo de corriente sin 
causar flujo de corriente de falla.   

Falla: Las fallas son básicamente cortocircuitos. Las fallas son causadas por 
daños en los dieléctricos de los sistemas de aislamiento y se pueden categorizar 
como  auto-corregibles, temporales y permanentes. Una falla auto-corregible se 
extinguirá a sí misma sin ninguna intervención externa. Una falla temporal es un 
cortocircuito que desaparecerá si es desenergizado y después es nuevamente 
energizado. Una falla permanente es un cortocircuito que persistirá hasta que sea 
reparado por medio de la intervención humana. 

Corte: Un corte ocurre cuando un equipo es desenergizado. Los cortes pueden 
ser tanto programados como no programados. Los cortes programados son 
conocidos con anticipación mientras que los cortes no programados son el 
resultado de contingencias. 

Interrupción momentánea: Una interrupción momentánea ocurre cuando un 
cliente es desenergizado por una cantidad de tiempo menor a unos pocos 
minutos.  

Evento de interrupción momentánea: Un evento de interrupción momentánea 
consiste de una o más interrupciones momentáneas dentro de un intervalo de 
tiempo de varios minutos. 

Interrupción sostenida: Una interrupción sostenida ocurre cuando un cliente es 
desenergizado por más de unos cuantos minutos. La mayoría de las 
interrupciones sostenidas resultan de circuitos abiertos y fallas  
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INTRODUCCIÓN 

Una prioridad de las empresas de distribución es satisfacer los requerimientos de 
seguridad, confiabilidad y calidad en el suministro de energía eléctrica. Esto se 
puede lograr a través de algunos subsistemas asociados a la red de distribución, 
entre los cuales, el sistema de protección es el más importante debido a su 
capacidad de eliminar y aislar fallas. En lo que respecta a la confiabilidad del 
sistema, satisfacer la carga demandada por los clientes, con un suministro 
continuo de energía, es requerido con el objetivo de mejorar los índices de 
confiabilidad y reducir la energía no suministrada (ENS). Para lograr esto, se hace 
necesaria la automatización en el sistema de distribución con el fin de aislar las 
fallas dentro del sistema tan rápido como sea posible, ofreciendo además la 
posibilidad de que la GD pueda operar en modo aislado, la cual es una importante 
función requerida para las futuras Smart Grids [1]. 

Con el objetivo de lograr un adecuado balance entre los recursos financieros y los 
requerimientos técnicos de la red, se debe considerar un análisis de costo-
beneficio del sistema de protecciones. Bajo estas condiciones, la empresa de 
distribución tiene la tarea de satisfacer dos objetivos en conflicto: minimizar los 
costos económicos y maximizar la confiabilidad de la red. Sin embargo, la 
consecución de dichos objetivos depende considerablemente de dos variables: la 
cantidad de dispositivos de protección a utilizar y la localización de los mismos 
dentro de la red. De este modo, el propósito de este trabajo es tratar con la 
planeación de sistemas de protección basados en reconectadores normalmente 
cerrados (RNCs) con el fin de proporcionar esquemas de protecciones con 
diferente cantidad y ubicación de los dispositivos dentro de la red. Cabe resaltar 
que los RNCs son dispositivos capaces de aislar secciones afectadas por alguna 
falla y también pueden ser usados para permitir la operación aislada de redes con 
GD por medio de acciones automáticas logrando así el restablecimiento del 
servicio de energía eléctrica a ciertas zonas de la red de distribución.    

El problema de ubicación óptima de dispositivos de protección ha sido estudiado 
desde los enfoques de optimización mono-objetivo y multi-objetivo teniendo en 
cuenta la capacidad de la generación distribuida para operar en modo aislado. 
Considerando el enfoque mono-objetivo, el algoritmo de búsqueda tabu reactivo 
es implementado en [2] para resolver un problema de minimización de costos 
modelado a través de un problema de programación no lineal entero mixto con 
variables reales y binarias. Además, en [3] se presenta una nueva estructura para 
el algoritmo de evolución diferencial convencional para resolver la ubicación 
óptima de reconectadores por medio de la minimización de una función objetivo 
compuesta por cuatro índices de confiabilidad. Tomando en cuenta la ubicación 
optima de generadores distribuidos junto con dispositivos de protección, en [4] los 
alimentadores de una red son equipados con generadores distribuidos limitados 
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en capacidad de generación, mientras un algoritmo genético personalizado es 
usado con el propósito de minimizar un índice de confiabilidad compuesto.      

Los estudios mencionados anteriormente tratan los problemas de optimización de 
la confiabilidad con uno de los siguientes enfoques: i) minimizando los costos de 
inversión mientras se satisfacen restricciones de confiabilidad y ii) minimizando las 
interrupciones de energía a los clientes sujeto a restricciones de costos [5]. No 
obstante, la toma de decisiones en la planeación de sistemas de protección 
debería ser tratada como un problema de optimización multi-objetivo debido al 
conflicto que se genera cuando se busca la maximización de la confiabilidad y la 
minimización de los costos, ya que la mejora de uno de los objetivos conlleva al 
deterioro del otro. 

Cuando se trabaja con el enfoque multi-objetivo, se pueden considerar dos formas 
de tratar con el problema. Por un lado, el problema de optimización multi-objetivo 
es transformado en un problema de optimización mono-objetivo por medio de 
métodos tales como ―weighted-sum approach‖ y ―ε-constraint method‖ [6]. Sin 
embargo, dicha transformación es a menudo subjetiva a quien está encargado de 
la toma de decisiones y además requiere de información precisa acerca de la 
relación que tienen las funciones objetivo entre sí. Por otro lado, un enfoque más 
confiable es primero encontrar un conjunto óptimo de Pareto compuesto de 
múltiples soluciones y entonces escoger una solución a partir de dicho conjunto 
utilizando información conveniente o suposiciones sobre el sistema eléctrico. 

Considerando este enfoque, existen algunos trabajos que usan el concepto de 
óptimo de Pareto en la planeación de sistemas de protección. Una metodología 
para optimización multi-objetivo de la ubicación de dispositivos de protección con 
el fin de minimizar los índices SAIDI, SAIFI y MAIFIE simultáneamente es 
propuesta en [7]. Los autores utilizan el algoritmo genético de ordenamiento no 
dominado (NSGA II) en la búsqueda de las mejores soluciones, de manera similar 
como en [8], donde el problema trata con la  minimización  del costo de instalación 
de seccionadores al mismo tiempo que mejora los índices SAIDI y ECOST. 
Utilizando una metaheurística diferente, el sistema multi-objetivo de colonia de 
hormigas (MACS) es usado en [9] para la ubicación óptima de interruptores y 
dispositivos de protección en sistemas de distribución a través de la minimización 
de SAIFI, SAIDI y los costos totales.   

En este trabajo, el objetivo general es el desarrollo de un algoritmo de 
optimización multi-objetivo que encuentre la localización óptima de reconectadores 
dentro de redes de distribución con generadores distribuidos. Para lograr lo 
anterior, inicialmente se propone un modelo matemático de optimización en 
función de los índices SAIDI y ENS y los costos de inversión en los dispositivos de 
protección. Con el fin de resolver el modelo matemático definido se realiza un 
proceso de optimización basado en el concepto de dominancia de Pareto, el cual 
proporciona múltiples soluciones no dominadas con diferentes cantidades y 
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localizaciones de reconectadores normalmente cerrados dentro de la red de 
distribución. Debido a que la ubicación optima de dispositivos de protección es un 
problema combinatorio complejo con características de no linealidad, 
discontinuidad y no diferenciabilidad [4], [9], [10], resolver este tipo de problemas 
con métodos tradicionales (por ejemplo, programación lineal y no lineal) es difícil. 
Así, se recurre a la utilización de métodos metaheurísticos, tales como el algoritmo 
genético de ordenamiento no dominado (NSGA-II) [11], como una alternativa 
apropiada para lograr soluciones eficientes. Para evaluar el funcionamiento del 
proceso de optimización desarrollado, este es aplicado a la red eléctrica ―Roy 
Billinton Test System‖ (RBTS) a través de simulaciones enlazadas entre MATLAB 
y PowerFactory a partir del procedimiento de intercambio automático de datos 
presentado en [12], para así obtener un conjunto de soluciones perteneciente a 
una superficie de Pareto. Una vez comprobado el correcto funcionamiento del 
proceso de optimización, se lo utiliza para encontrar la ubicación óptima de 
reconectadores normalmente cerrados dentro de la red eléctrica del campus de la 
Universidad de Nariño en una estructura de microrred. Finalmente, se aplican 
diferentes técnicas de optimización multi-objetivo con el fin de validar los 
resultados obtenidos. 

El desarrollo de esta investigación tiene como aportes los siguientes aspectos: 

 Aunque existen metodologías multi-objetivo para tratar con el problema de 
planeación optima de reconectadores en redes sin GD, la cantidad de 
trabajos que incluyan GD con un enfoque multi-objetivo es reducida, por lo 
cual este trabajo considera estos aspectos de manera simultánea. 
 

 En la mayoría de investigaciones dentro del campo de planeación de redes 
de distribución se utilizan únicamente sistemas estándar para la prueba de 
las metodologías. En este trabajo se pretende realizar pruebas en sistemas 
estándar y posteriormente utilizar la metodología para la ubicación de 
reconectadores dentro de la red eléctrica del campus de la Universidad de 
Nariño en una estructura de microrred. 
 

 Debido a que en gran parte de la literatura especializada la generación 
distribuida es tratada como una fuente constante de energía sin tener en 
cuenta su aleatoriedad, en este trabajo se utilizan medidas de potencial 
solar dentro del campus de la Universidad de Nariño lo que brinda un 
tratamiento más real del problema. 
 

 Los resultados obtenidos con el enfoque propuesto pueden servir como 
valores de referencia para futuros trabajos, con el fin de verificar la validez 
de nuevas metodologías. 
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Este documento está compuesto por 4 secciones distribuidas de la siguiente 
manera: marco teórico, metodología, casos de estudio y resultados, conclusiones. 
Un breve contenido de cada sección es descrito a continuación: 

 En la sección 1 se presenta la revisión bibliográfica y un recorrido 
conceptual donde se abordan conceptos sobre diferentes temáticas 
fundamentales para el desarrollo de este trabajo de investigación tales 
como: confiabilidad de redes eléctricas, modo aislado de la generación 
distribuida, optimización multi-objetivo y metaheurísticas. 
 

 En la sección 2 se describe la metodología utilizada en donde se formula el 
modelo matemático de optimización, se compara algunas técnicas 
metaheurísticas y se describe el algoritmo utilizado en el proceso de 
optimización. 
 

 En la sección 3 se aplica el proceso de optimización a través de 
simulaciones de dos casos de estudio y se analizan los resultados 
obtenidos. 
 
Finalmente, en la sección 4 se presenta las conclusiones de esta 
investigación, además se menciona el posible trabajo a futuro y algunas 
recomendaciones importantes 
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1. MARCO TEÓRICO 

1.1. CONFIABILIDAD DE REDES DE DISTRIBUCIÓN 

La confiabilidad de una red de distribución está relacionada principalmente con 
fallas en los equipos e interrupciones en el suministro de energía hacia los 
clientes. En condiciones normales de operación, todos los equipos deberían estar 
energizados y todos los clientes deberían contar con un suministro de energía 
continuo. Eventos programados y no programados desestabilizan las condiciones 
normales de operación y pueden conducir a cortes o interrupciones del servicio, lo 
cual deteriora la confiabilidad de la red de distribución. Algunas definiciones claves 
relacionadas con la confiabilidad de la distribución incluyen [5]: 

- Contingencia: Un evento inesperado tal como una falla o un circuito 
abierto. Una contingencia también se conoce como un evento no 
programado. 
 

- Circuito abierto: Un punto en un circuito que interrumpe el flujo de 
corriente sin causar flujo de corriente de falla.   
 

- Falla: Las fallas son básicamente cortocircuitos. Las fallas son causadas 
por daños en los dieléctricos de los sistemas de aislamiento y se pueden 
categorizar como  auto-corregibles, temporales y permanentes. Una falla 
auto-corregible se extinguirá a sí misma sin ninguna intervención externa. 
Una falla temporal es un cortocircuito que desaparecerá si es 
desenergizado y después es nuevamente energizado. Una falla 
permanente es un cortocircuito que persistirá hasta que sea reparado por 
medio de la intervención humana. 
 

- Corte: Un corte ocurre cuando un equipo es desenergizado. Los cortes 
pueden ser tanto programados como no programados. Los cortes 
programados son conocidos con anticipación mientras que los cortes no 
programados son el resultado de contingencias. 
 

- Interrupción momentánea: Una interrupción momentánea ocurre cuando 
un cliente es desenergizado por una cantidad de tiempo menor a unos 
pocos minutos.  
 

- Evento de interrupción momentánea: Un evento de interrupción 
momentánea consiste de una o más interrupciones momentáneas dentro de 
un intervalo de tiempo de varios minutos. 
 



20 
 
 

 

- Interrupción sostenida: Una interrupción sostenida ocurre cuando un 
cliente es desenergizado por más de unos cuantos minutos. La mayoría de 
las interrupciones sostenidas resultan de circuitos abiertos y fallas. 

En un sentido estricto los clientes no experimentan cortes de energía. Los clientes 
experimentan interrupciones de energía. La máxima duración de una interrupción 
momentánea varía de empresa a empresa, pero esta típicamente entre uno y 
cinco minutos. 

1.1.1. DISPONIBILIDAD 
 

La disponibilidad es la probabilidad de que algo se encuentre energizado. Este es 
el aspecto más básico de la confiabilidad y es generalmente medido en porcentaje 
o en por unidad. El complemento de la disponibilidad es la indisponibilidad. 

La indisponibilidad puede ser calculada directamente de la información 
relacionada con la duración de las interrupciones. Por ejemplo, si un cliente 
experimenta 15 horas de energía interrumpida en un año (8760 horas), la 
indisponibilidad es igual a 15 ÷ 8760 = 0.17%. De lo anterior, la disponibilidad es 
igual a 100% - 0.17% = 99.83%. 

1.1.2. ÍNDICES DE CONFIABILIDAD 
 

Los índices de confiabilidad son agregaciones estadísticas de datos de 
confiabilidad para un conjunto de cargas, componentes o clientes bien definidos. 
La mayoría de los índices de confiabilidad son valores promedio de alguna 
característica en particular de la confiabilidad para un sistema completo, una 
región de operación, un territorio de servicio de una subestación o un alimentador. 

A continuación se proporciona la definición de algunos índices de confiabilidad  
con base en el estándar IEEE 1366-2003 [15]. 

1.1.2.1. Índices de confiabilidad basados en el cliente 
 

Son los índices de confiabilidad más ampliamente utilizados, los cuales son 
valores promedio que ponderan a cada cliente de igual manera. Estos índices 
tienen ciertas limitaciones pero generalmente son considerados buenas medidas 
agregadas de confiabilidad y son a menudo utilizados como punto de referencia en 
cuanto a confiabilidad y objetivos de mejora. Las fórmulas para algunos de estos 
índices se muestran a continuación (interrupciones se refiere a interrupciones 
sostenidas): 
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- System Average Interruption Frequency Index: 
  

      
                                      

                                  
                                

                   
∑  

  
                                     

- System Average Interruption Duration Index: 
 

      
∑                                             

                                  
                           

      
∑       

  
                

- Customer Average Interruption Duration Index: 
 

      
∑                                             

                                      
                       

      
∑       

∑  
                  

donde: 

  = Número total de clientes con interrupción del servicio. 

  =Número total de clientes atendidos. 

  =Tiempo de restauración del servicio. 

SAIFI es una de medida del número promedio de veces que un cliente del sistema 
experimenta una interrupción sostenida durante un año (o el periodo de tiempo 
bajo estudio). Para un numero constante de clientes, la única manera de mejorar 
SAIFI es reduciendo el número de interrupciones sostenidas experimentadas por 
los clientes.  

SAIDI es una medida de la cantidad de horas de interrupción que un cliente 
experimenta sobre el curso de un año (o el periodo de tiempo bajo estudio). Para 
un número fijo de clientes, SAIDI puede ser mejorado reduciendo el número de 
interrupciones sostenidas o reduciendo la duración de dichas interrupciones. 
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Puesto que estos dos factores reflejan mejoras en la confiabilidad, una reducción 
en SAIDI indica un mejoramiento de la confiabilidad. 

CAIDI es una medida del tiempo promedio requerido para restaurar el servicio, es 
decir el tiempo promedio que dura una interrupción y es utilizado como una 
medida del tiempo de respuesta por parte de la empresa de distribución a 
contingencias en el sistema. CAIDI puede ser mejorado reduciendo la duración de 
las interrupciones o también por medio del incremento del número de 
interrupciones de corta duración. Por consiguiente, una reducción en CAIDI no 
necesariamente refleja una mejora en la confiabilidad del sistema. 

 

1.1.2.2. Índices de confiabilidad basados en la energía del sistema 
 

- Energy Not Supplied: 

              ∑     

  

   

        
   

   
                                

 

 

- Average Energy Not Supplied: 
 

     
   

  
           

   

           
                 

donde: 

  = Carga promedio conectada al punto de consumo  . 

  = Tiempo de interrupción promedio por cliente. 

ENS representa la cantidad total de energía promedio no suministrada a las 
cargas del sistema. ENS es un índice de gran importancia debido a que los 
sistemas de potencia son en realidad sistemas de energía y es de gran utilidad 
para propósitos de planeación de sistemas tanto en la valoración económica como 
en la evaluación de confiabilidad. 

AENS es la cantidad promedio de energía no suministrada para todos los clientes.   
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1.2. MODO AISLADO DE LA GENERACIÓN DISTRIBUIDA 

La capacidad de operación en isla es una de las propiedades más sobresalientes 
de una red de distribución equipada con generación distribuida debido a que esta 
característica puede ofrecer un suministro de energía confiable e ininterrumpido a 
ciertas cargas. Esta propiedad permite al sistema la creación de microrredes con 
la capacidad de operar en modo ―off-grid‖ cuando surgen fallas en la red de 
distribución principal. Esto puede hacerse posible por medio del uso de 
interruptores y dispositivos de protección (por ejemplo reconectadores 
normalmente cerrados). Aunque el modo isla aun no es ampliamente aceptado, la 
implementación de islas intencionales con generación distribuida es un área de 
investigación actual tratada continuamente por estándares tales como el IEEE 
1547-2003 [16], los cuales están bajo consideración para futuras revisiones.  

En lo que respecta a perturbaciones, cuando una falla se presenta en una red de 
distribución equipada con generación distribuida, dicha falla puede ser energizada 
tanto desde el trasformador de la subestación como desde los generadores 
distribuidos y por lo tanto se hace necesaria una coordinación precisa entre los 
dispositivos de protección. Las fallas en coordinación incrementan la dificultad en 
la evaluación de confiabilidad de la red por lo que este trabajo supone que, en 
condiciones normales de operación, la red de distribución funciona como una red 
radial típica y la generación distribuida únicamente suministra energía cuando una 
falla ocurre en la red. Esta suposición es establecida debido a que en este estudio 
se realiza el análisis de las mejoras que puede proveer  la generación distribuida 
en la confiabilidad del sistema, más no en la reducción del consumo de la red 
principal que puede lograrse al tener generadores adicionales. En consecuencia, 
para una falla en cualquier parte de la red, únicamente puede operar el 
reconectador más cercano aguas arriba. 

Para ilustrar la operación en modo isla con la suposición anterior, se presenta el 
alimentador radial equipado con generación distribuida mostrado en la Figura 1. 
En condiciones normales, la red de distribución principal es la única fuente que 
suministra energía a las cargas L1, L2 y L3, mientras que la generación distribuida 
no proporciona energía. Ahora, se asume que una falla surge entre las barras B1 y 
B2 causando la apertura del reconectador (R). Después de esto, las cargas L2 y L3 

son aisladas de la red principal formando una isla junto con la unidad de 
generación distribuida (DG). La generación distribuida debería ser capaz de 
proporcionar energía a la carga total LT = L2 + L3, mientras la red retorna a 
condiciones normales. Cuando la isla es establecida, uno de los siguientes casos 
puede ocurrir:  

i) La potencia suministrada por la generación distribuida (PDG) es igual a la 
potencia consumida por LT (PT), lo cual no necesita acciones y es el 
caso más eficiente. 
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ii) PDG no es suficiente para satisfacer PT (PDG < PT), por lo que un 

deslastre de carga es requerido con el fin de mantener el balance de 
suministro-demanda, causando así un incremento en la energía no 
suministrada (ENS).  

 
iii) PDG excede PT (PDG > PT), por lo que deben considerarse acciones 

como el almacenamiento o eliminación (―dumping‖) del exceso de 
energía o la regulación automática de la generación. 

 

 

Figura 1. Ejemplo ilustrativo de un alimentador con generación distribuida. 

 

Teniendo en cuenta lo anterior, una inadecuada ubicación de reconectadores 
puede resultar en la formación de islas ineficientes ya sea con excesiva o 
insuficiente generación, por lo que el aporte a la confiabilidad proporcionada por la 
generación distribuida no es aprovechada de la mejor manera. Por consiguiente, la 
ubicación eficiente de reconectadores es requerida con el fin de asegurar islas 
eficientes y en consecuencia maximizar los beneficios de usar generación 
distribuida. 

1.3. OPTIMIZACIÓN MULTI-OBJETIVO Y OPTIMALIDAD DE PARETO 

Cuando un problema de optimización involucra más de una función objetivo (como 
por ejemplo la minimización de índices de confiabilidad y la reducción de costos de 
inversión en equipos en la red), la labor de encontrar una o más soluciones 
óptimas al problema se conoce como optimización multi-objetivo. La mayoría de 
los problemas de búsqueda y optimización reales involucran múltiples objetivos de 
manera natural en donde cada uno de los objetivos es tratado con la misma 
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importancia. Diferentes soluciones al problema pueden producir escenarios de 
conflicto entre los diferentes objetivos, es decir, una solución que represente un 
valor extremo (óptimo) con respecto a un objetivo puede requerir el deterioro en 
los demás objetivos. Esto no permite la selección de una solución que sea óptima 
para solo uno de los objetivos. 

Aunque muchos de los problemas relacionados con la toma de decisiones son 
tratados como problemas mono-objetivo, incluir todos los aspectos del problema 
en un solo objetivo es en muchas ocasiones una tarea difícil. Así, un enfoque 
diferente implica definir un problema de optimización con múltiples objetivos a 
través de un vector de funciones que incluya un determinado número de objetivos 
en conflicto a ser maximizados o minimizados. Sin pérdida de generalidad, se 
asume que dichos objetivos van a ser minimizados, de tal manera que el problema 
de optimización puede ser expresado en su forma general como [6] 

                      

(6) 

                               

         ,            

   
   

      
   

,            

 

donde  ,   y   son el número de funciones objetivo, restricciones de desigualdad 
y restricciones de igualdad, respectivamente, y                  es un vector de 

  variables de decisión. Los valores   
   

 y   
   

 definen los limites inferior y superior 

del espacio de decisión que restringe las variables de decisión. 

En problemas de optimización multi-objetivo donde los objetivos están en conflicto 
entre sí, no existe una única solución que simultáneamente optimice todas las 
funciones objetivo. En cambio, el concepto más comúnmente adoptado para este 
tipo de problemas es la optimalidad de Pareto [17], en donde, para problemas de 
minimización (como el tratado en este trabajo), un vector factible de variables de 

decisión    es óptimo de Pareto si no existe otro   tal que           
   para todo 

          y           
   para al menos un  . Casi siempre, este enfoque 

proporciona un conjunto de múltiples soluciones en lugar de una sola solución. 
Ese conjunto de soluciones es llamado el conjunto óptimo de Pareto y los vectores 

   que pertenecen a este conjunto son llamados soluciones no dominadas. 
Además, la imagen del conjunto óptimo de Pareto bajo las funciones objetivo 
conforma el frente de Pareto. 
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Puesto que en un problema de optimización multi-objetivo surgen múltiples 
soluciones, se debe establecer un mecanismo para evaluar una función de 
optimalidad o fitness relativa. De esta meneara, el concepto de dominancia de 
Pareto ha sido ampliamente utilizado para cumplir con esta tarea y guiar la 
búsqueda hacia el frente de Pareto. Las condiciones que deben cumplirse para 

que una solución      domine a otra solución      están definidas por [6] 

1. La solución      no es peor que la solución      en todos los objetivos. 

2. La solución      es estrictamente mejor que      en al menos un objetivo. 

Puesto que la dominancia de Pareto es un método utilizado para comparar 
soluciones en problemas de optimización multi-objetivo, este concepto es utilizado 
en la mayoría de algoritmos con el propósito de buscar soluciones no dominadas y 
alcanzar el frente de Pareto. 

1.4. METAHEURÍSTICAS 

Un gran número de problemas de optimización reales en ciencia, ingeniería, 
economía y negocios son complejos y difíciles de resolver. En muchas ocasiones, 
dichos problemas no pueden ser resueltos de manera exacta en un tiempo 
razonable. Así, el uso de algoritmos aproximados es la principal alternativa para 
resolver esta clase de problemas.  

Los algoritmos aproximados se pueden descomponer en dos clases: heurísticas 
específicas y metaheurísticas. Las heurísticas específicas dependen del problema 
y son diseñadas y aplicables a un problema en particular. Las metaheurísticas en 
cambio, representan algoritmos aproximados más generales que pueden ser 
aplicables a una gran variedad de problemas de optimización. Las metaheurísticas 
resuelven casos de problemas que se cree son difíciles, en general, explorando un 
espacio de búsqueda generalmente grande de soluciones. Estos algoritmos logran 
esa tarea reduciendo el tamaño efectivo del espacio de búsqueda y explorando 
ese espacio de manera eficiente.  

Las metaheurísticas tienen tres propósitos generales [18]: 

- Solucionar problemas con mayor rapidez. 
- Solucionar problemas complejos. 
- Obtener algoritmos robustos. 

Además, el diseño y la implementación de las metaheurísticas es simple y los 
algoritmos son muy flexibles. Las metaheurísticas pueden ser basadas en una 
única solución o basadas en una población de soluciones.  
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Las metaheurísticas basadas en una única solución mejoran una sola solución 
durante todo el proceso de optimización por medio de trayectorias a través del 
espacio de búsqueda del problema tratado. Dichas trayectorias son ejecutadas 
mediante procedimientos iterativos que se mueven de una solución actual a otra. 
Algunos de los principales algoritmos basados en una única solución son la  
búsqueda local (local search - probablemente uno de los métodos metaheurísticos 
más antiguos y simples [19]), ―Simulated Annealing‖ que surge de los trabajos de 
S. Kirkpatrick et al. [20] and V. Cerny [21] y ―Tabu Search‖ propuesto por Glover 
en 1989 [22]. 
 
Con respecto a las metaheurísticas basadas en una población de soluciones, 
estas pueden ser vistas como un proceso de mejoramiento iterativo dentro de una 
población de soluciones. Aquí se genera una población inicial y después se 
produce una nueva población de soluciones a partir de la población inicial, para  
finalmente integrar la nueva población dentro de la población actual usando algún 
procedimiento de selección. El proceso de búsqueda es detenido cuando un 
criterio de parada es satisfecho. Algoritmos tales como algoritmos evolutivos [23], 
[24], [25], [26], [27], búsqueda dispersa (―Scatter search‖) [28], optimización por 
enjambre de Partículas (PSO, por sus siglas en inglés) [29], pertenecen a esta 
clase de metaheurísticas. 
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2. METODOLOGÍA 

2.1. FORMULACIÓN DEL MODELO MATEMÁTICO 

Uno de los propósitos de los dispositivos de protección es contribuir a la mejora de 
ciertos índices de confiabilidad, procurando un suministro continuo de energía a 
las cargas. Para lograr esta meta, deben realizarse inversiones económicas 
dependiendo del funcionamiento que la empresa de distribución de energía desea 
tener en la red. En este trabajo se propone la minimización de los índices SAIDI y 
ENS dentro del problema de optimización junto con una función que incluye los 
costos de inversión y operación del sistema de protecciones. El índice SAIDI es 
seleccionado debido a que, además de ser el índice de confiabilidad más 
comúnmente usado por las empresas de energía, la realización de inversiones en 
confiabilidad basadas únicamente en este índice han mostrado también mejoras 
en los índices SAIFI y MAIFIE [5]. Además, puesto que índices tales como SAIFI 
dependen de las interrupciones que los clientes perciben,  al trabajar con la 
conformación de islas con generación distribuida, los clientes siguen percibiendo 
interrupciones mientras las islas son establecidas. Luego, el índice de frecuencia 
no es considerado apropiado en esta investigación. 

El problema tratado tiene funciones objetivo en conflicto debido a que mejoras en 
la confiabilidad de la red usualmente requieren de una alta inversión económica, 
mientras que por otro lado un sistema de protección de bajo costo puede conducir 
a inadecuados índices de confiabilidad. De esta manera, no existe una única 
solución que simultáneamente minimice las tres funciones objetivo por lo que un 
enfoque de optimización basado en el concepto de dominancia de Pareto es 
utilizado. Esto con el fin de encontrar un conjunto de múltiples soluciones no 
dominadas entre sí. El problema de optimización multi-objetivo es definido basado 
en la forma general mostrada en (6) y esta descrito por 

                             

(7)               
       

       
    

    {   } 
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donde, 

      
∑         

 
   

∑   
 
   

           (8) 

    ∑            
 

   
 (9) 

                              *
        

  

      
    

+     (10) 

 

Aquí,       es el tiempo de interrupción por cliente promedio del punto de carga  , 
   es el número de clientes en el punto de carga  ,     es la cantidad de energía 
no suministrada cuando el punto de carga   es desconectado y   es el número 
total de cargas en la red de distribución. Con respecto a la función de costos, 

     es el costo anual uniforme equivalente, donde     es el costo anual de 
operación,    es el costo de un solo reconectador,    es el número de 

reconectadores ubicados en la red de distribución y la expresión dentro de los 
corchetes representa un factor de anualizacion que esta compuesto por una tasa 

de descuento    y el tiempo de vida útil de los reconectadores   .  Además, 

        es el máximo      que la empresa de distribución está dispuesta a 
invertir en el mejoramiento de la confiabilidad de la red. Por último, las   variables 

de decisión que componen el vector                  son variables binarias las 
cuales representan la existencia (    ) o ausencia (    ) de un reconectador 

en la         rama de la red de distribución.  

2.2. COMPARACION DE ALGUNAS METAHEURISTICAS 

Como se mencionó en el Capítulo 1.3, cuando se trabaja con problemas de 
optimización multi-objetivo utilizando el concepto de dominancia de Pareto, es 
común que al buscar soluciones al problema se obtenga un grupo de múltiples 
soluciones (conjunto óptimo de Pareto) en lugar de una sola solución. Debido a lo 
anterior, el uso de técnicas metaheurísticas basadas en una población de 
soluciones es un enfoque adecuado para tratar con este tipo de problemas ya que 
con una única ejecución del algoritmo, el resultado o salida es un conjunto de 
múltiples soluciones. Esto representa una gran ventaja con respecto a los 
algoritmos basados en una única solución, con los que se debería ejecutar el 
algoritmo varias veces con el fin de encontrar diferentes soluciones al problema.   
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Ahora, analizando el problema de optimización formulado en la Sección 2.1 se 

puede ver que las variables de decisión (                ) están codificadas 
utilizando variables discretas, más concretamente variables binarias, que 
representan la existencia o ausencia de un reconectador en  una determinada 
rama de la red de distribución. Por lo tanto,  la formulación propuesta es un 
problema de optimización combinatoria multi-objetivo (POCMO) en donde se 
busca encontrar un conjunto de diferentes arreglos o soluciones (cantidad de 
reconectadores y ubicación) que brinden un equilibrio entre los múltiples objetivos 
simultáneamente. Cabe resaltar que el espacio de búsqueda en POCMOs es finito 
[30] y para el problema descrito por (7),(8),(9) y (10), el espacio de búsqueda está 

conformado por    posibles combinaciones, donde   es el numero de ramas del 
circuito.  

En este punto es valioso señalar que los POCMOs no han sido ampliamente 
estudiados en comparación con los problemas de optimización multi-objetivo en 
espacios continuos, para los que la mayoría de las metaheurísticas han sido 
diseñadas [31]. Es así que es difícil encontrar problemas de prueba que 
representen estrictamente un POCMO (con múltiples objetivos y variables de 
decisión discretas). Por lo tanto, se han seleccionado problemas de prueba con 
variables de decisión continuas, pero los algoritmos probados han sido utilizados 
con codificación binaria para así probar la eficiencia de los operadores discretos 
de cada algoritmo. Lo anterior se realiza como una manera de eludir la carencia de 
reportes de amplia difusión de problemas de prueba y de algoritmos para tratar 
con POCMOs. 

De esta manera, se han seleccionado tres algoritmos de optimización multi-
objetivo con el fin de comparar su funcionamiento: NSGA-II [11], NSDE [32] y 
MOPSO [33]. 

 

2.2.1. NON-DOMINATED SORTING GENETIC ALGORITHM (NSGA-II) 
 

NSGA-II es un algoritmo propuesto por K. Deb et al. [11], [34], que en muchos 
aspectos, no tiene similitud con el algoritmo original NSGA [35]. El procedimiento 
realizado por el algoritmo NSGA-II se resume de la siguiente manera. Inicialmente, 

se crea una población   de   soluciones aleatorias. Esta población es clasificada 
en diferentes niveles de no dominancia usando el concepto de dominancia de 

Pareto. A cada solución se asigna un valor fitness o rango   igual a su nivel de no 
dominancia (1 es el mejor nivel). Después se utiliza un operador de selección 
llamado ―Crowded Tournament‖, con el cual una solución   gana el torneo a otra 

solucion   si cualquiera de las siguientes condiciones se cumple: 

1. Si la solucion   tiene mejor rango, esto es,   <  . 
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2. Si las dos soluciones tienen el mismo rango pero la solucion   tiene mayor 
―Crowding Distance‖ que la solucion  . 

En la condición 2, ―Crowding Distance‖ se refiere a una medida del espacio de 

búsqueda alrededor de   que no es ocupado por otra solución de la población. 
Luego, aquellas soluciones con muchos individuos alrededor de su espacio de 
búsqueda tendrán un valor de ―Crowding Distance‖ menor que aquellas que se 
encuentran rodeadas por pocos individuos, lo cual es un mecanismo útil para 
preservar la diversidad entre las soluciones encontradas. 

Después de realizar la selección, se procede a aplicar operadores de 

recombinación y mutación para crear la población de descendientes   de tamaño 

 . A continuación, se forma una población   compuesta de la combinacion de las 
poblaciones   y   y se realiza nuevamente una clasificacion en diferentes niveles 
de no dominacia con los individuos de  . Como paso final, se seleccionan los 
mejores   individuos de   con base en el nivel de dominancia y el valor de 

―Crowding Distance‖ de cada individuo para así formar la población      de la 
siguiente generacion y realizar todo el procedimiento nuevamente hasta lograr un 
criterio de parada. 

 

2.2.2. NON-DOMINATED SORTING DIFFERENTIAL EVOLUTION (NSDE)  
 

Los algoritmos basados en Evolución Diferencial son algoritmos de búsqueda 
directa basados en una población de soluciones y son utilizados para optimización 
global [36]. En cuanto al algoritmo NSDE, es una modificación del algoritmo 
NSGA-II y difiere en la fase de recombinación y mutación. A diferencia de las 
técnicas estocásticas utilizadas por NSGA-II, donde las perturbaciones o cambios 
en un individuo ocurren de acuerdo a una cantidad aleatoria, NSDE utiliza 
diferencias ponderadas entre vectores de solución para perturbar la población. 
Existen diferentes variantes para llevar a cabo la perturbación de la población, de 
la cuales, en esta investigación se utiliza la variante conocida como DE/current-to-
rand/1 [37]  dada por 

                                         {       }                  

              (           )    (             )                   

La variante mostrada en (11), y en general el algoritmo NSDE, están diseñados 
para trabajar sobre espacios de búsqueda continuos por lo que se debe buscar 
una forma de adaptar este algoritmo con el fin de usarlo con variables de decisión 
codificadas de forma binaria. De esta manera, se escoge el enfoque utilizado en 
[38], donde los operadores de suma y resta utilizados en evolución diferencial son 
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remplazados por los operadores lógicos de unión ( ) y or-exclusivo ( ). De esta 
manera la variante de evolución diferencial utilizada en este trabajo es  

  
                                         {       }                 

            (           )  (             )                    

 

2.2.3. MULTI-OBJECTIVE PARTICLE SWARM OPTIMIZATION (MOPSO) 
 

―Particle Swarm Optimization‖ (PSO) es otra metaheurística basada en una 
población de soluciones y está inspirada en la inteligencia de enjambres [39]. Esta 
imita el comportamiento social de organismos naturales como bandadas o 
cardúmenes para encontrar lugares con suficiente alimento. En efecto, en esos 
enjambres surge un comportamiento coordinado utilizando movimientos locales 
sin ningún control central. 

En el modelo básico, un enjambre está compuesto por   partículas ‗volando‘ 

dentro de un espacio de búsqueda de dimensión  . Cada partícula   es una 
posible solución al problema y está representada por el vector    en el espacio de 
decisiones. Una partícula tiene su propia posición y velocidad, que en otras 
palabras son su dirección de vuelo y el tamaño de paso de la partícula. Cada 

partícula ajusta sucesivamente su posición     hacia el óptimo global de acuerdo a 
los siguientes factores: la mejor posición visitada por sí misma (      ) denotada 

como    y la mejor posición visitada por algún miembro de todo el enjambre 
(     ) denotado como   . De esta manera, (13) y (14) muestran las ecuaciones 
de movimiento utilizadas para ajustar la posición    en cada iteración, donde el 
subíndice   indica la         componente del vector de posición para cada 
partícula. 

                                           (         )     (         )                 

                                                                                                                          

   {       }  

En (13),   es constante mientras que    y    son números aleatorios seleccionados 
en cada iteración de acuerdo a una distribución uniforme dentro del intervalo 
        .   ,    y    representan el peso que la partícula le da a su propio 
movimiento, a su mejor posición visitada y a la mejor posición visitada por algún 
miembro del enjambre, respectivamente.  
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Con respecto al uso de PSO en problemas de optimización multi-objetivo, se han 
hecho algunas propuestas con resultados prometedores [33], [40], [41], [42], [43], 
[44]. La principal dificultad para extender PSO a problemas multi-objetivo es 
encontrar una buena forma de seleccionar los individuos guías para cada partícula 

en el enjambre, es decir        y        . En esta investigación se ha utilizado el 
enfoque propuesto en [45], en el que se describe un algoritmo PSO multi-objetivo 
basado exclusivamente en conceptos de dominancia de Pareto (llamado PB-
MOPSO), evitando así introducir parámetros de ajuste como en otros algoritmos 
propuestos, por ejemplo el descrito en [33]. 

La mayor parte del procedimiento de optimización del PB-MOPSO es muy similar 
a la del modelo básico de PSO. Las partes cruciales del algoritmo PB-MOPSO son 

la selección de los guías        y        . La selección de        se realiza 
simplemente teniendo en cuenta que si la posición actual    domina a       , 
entonces        es remplazado por   . Por otro lado, la selección de         se 

realiza a partir de un conjunto   que es actualizado a cada iteración del algoritmo 
y está conformado por las posiciones (soluciones) no dominadas de las partículas 

que conforman el enjambre. Así para cada partícula  , se selecciona un         del 
conjunto   a través del uso de alguna de las siguientes alternativas de selección: 
ROUNDS, RANDOM o PROB [45]. 

Al igual que el algoritmo NSDE, el BP-MOPSO y en general los algoritmos PSO 
multi-objetivo han sido desarrollados para trabajar con variables de decisión 
continuas. Por esto, en este trabajo se adapta el algoritmo PB-MOPSO a una 
forma que permita su utilización con variables de decisión codificadas de forma 
binaria. Así, con base en [46], donde los autores proponen una versión discreta 
con codificación binaria del algoritmo PSO para problemas de optimización mono-
objetivo, se han realizado algunos cambios en (13) y (14). La forma de la ecuación 
de velocidad      ) permanece igual, excepto  que ahora      y      son enteros en 

[0,1]. Además, ahora      representa la probabilidad de que el bit      tome el valor 

de uno. Por ejemplo, si          , entonces hay una probabilidad del 25% de que 

     sea un uno y un 75% de que sea un cero. Puesto que      es una probabilidad, 

debe estar limitado por el intervalo [0.0, 1.0], por lo que una transformación 
logística         puede ser usada para lograr esta modificación. De esta manera, el 

cambio resultante en la posición de la partícula   es definido de la siguiente 
manera [46]: 

                                     ,             

Donde,        es un número aleatorio seleccionado de una distribución uniforme 
en el intervalo [0.0, 1.0].  
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2.2.4. COMPARACIÓN DE RESULTADOS 
 

Con el fin de realizar una evaluación cuantitativa del desempeño de un algoritmo 
multi-objetivo, se debe tener en cuenta que dos de las principales metas en 
optimización multi-objetivo son: 

1) Encontrar soluciones tan cerca a las soluciones óptimas de Pareto como 
sea posible. 

2) Encontrar soluciones tan diversas como sea posible dentro del frente de 
soluciones no dominadas obtenido. 

Con el propósito de evaluar estas características, se han adoptado dos medidas 
denominadas Distancia generacional (DG) y espaciamiento (SP). Adicionalmente, 
el tiempo de ejecución de cada algoritmo es evaluado utilizando el mismo 
hardware y la misma plataforma de programación, esto con el fin de comparar la 
velocidad de ejecución de cada uno de ellos. 

 

2.2.4.1. Distancia generacional (DG) 
 

Este concepto fue introducido por Van Veldhuizen Lamont [47] y es una medida de 
la distancia promedio entre los elementos del conjunto de soluciones no 
dominadas y las soluciones del conjunto optimo de Pareto. La DG se define de la 
siguiente manera 

   
 ∑   

 | |
       

| |
                   

donde   es el conjunto de soluciones no dominadas encontradas. Para    , el 
parametro    es la distancia Euclideana (en el espacio de objetivos) entre la 
solucion   y el miembro más cercano del frente óptimo de Pareto. Así, la DG 
utilizada en este trabajo está dada por 

   
√∑   

 | |
   

| |
                         

Cabe resaltar que un      indica que todas las soluciones encontradas forman 
parte del frente óptimo de Pareto y cualquier otro valor indicará ―que tan lejos‖ 
están las soluciones encontradas. 
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2.2.4.2.  Espaciamiento (SP) 
 

Schott en [48], sugirió una medida que es calculada con la distancia relativa entre 
soluciones consecutivas del conjunto de soluciones no dominadas de la siguiente 
manera 

 

                                  √
 

| |
∑     ̅  

| |

   

                                

                                  
         

∑ |  
    

 |                         
 

   
 

                                            ̅  ∑
  

| |

| |

   
                                         

 

donde,    es la m-ésima función objetivo del problema con   {       }. SP da 
una medida de las desviaciones estándar de diferentes valores   , de modo que 
cuando las soluciones encontradas son uniformemente espaciadas, el valor de SP 
es pequeño. Así, un algoritmo que encuentre un conjunto de soluciones no 
dominadas con un valor pequeño de SP es mejor. 

2.2.4.3. Problema de prueba 1 
 

El primer problema de prueba utilizado en este trabajo es propuesto en [49] y es 
un caso de optimización bimodal conformado por dos funciones objetivo y con dos 
frentes óptimos de Pareto, uno global y otro local. Entonces, se pone a prueba la 
capacidad de los algoritmos para no quedar atrapados en óptimos locales. El 
problema está dado por 

                                              

                    
     

  
                 

             , (
      

     
)
 

-        , (
      

   
)
 

-           
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Para este problema de prueba, el número total de evaluaciones de cada función 
objetivo fue de 160000. 

Las Figuras 2, 3 y 4 muestran los resultados gráficos de las soluciones producidas 
por los algoritmos NSGA-II, PB-MOPSO y NSDE para el problema de prueba 1. La 
línea continua muestra el frente óptimo de Pareto global. 

Analizando las gráficas, de la Figura 2 se observa que el algoritmo NSGA-II 
presenta el mejor desempeño ya que todas las soluciones alcanzan el frente 
óptimo de Pareto y además existe una buena distribución de las soluciones por 
todo el frente. Con respecto a los resultados del algoritmo NSDE (Figura 3), a 
pesar de la buena distribución de las soluciones obtenidas, se ve claramente que 
no es capaz de alcanzar el frente óptimo de Pareto y al parecer las soluciones 
encontradas están en un frente de Pareto local. En cuanto al algoritmo PB-
MOPSO, los resultados (Figura 4) muestran que algunas de las soluciones 
obtenidas por este algoritmo logran alcanzar el frente óptimo de Pareto, aunque no 
con una buena distribución de las soluciones dentro del frente y además con 
algunas soluciones que han quedado totalmente por fuera del frente óptimo de 
Pareto. 

Las tablas 1, 2 y 3 presentan la comparación de resultados entre los tres 
algoritmos considerando las medidas descritas anteriormente. Se puede ver que el 
desempeño promedio de NSGA-II es el mejor con respecto a la medida de 
distancia generacional (DG). Aunque el valor promedio de DG para el PB-MOPSO 
es muy cercano, el hecho de que algunas soluciones no logren alcanzar el frente 
óptimo de Pareto (Figura 4) hace que la medida de DG se vea afectada, 
incrementando su valor con respecto al de NSGA-II. Debido a que las soluciones 
obtenidas con NSDE no están dentro del frente óptimo de Pareto (Figura 3), este 
algoritmo presenta un valor promedio de DG relativamente alto con respecto al 
logrado por los demás, mostrando así el más pobre desempeño de los tres. 

Con respecto al espaciamiento (SP), NSGA-II también presenta el mejor 
desempeño promedio debido a la buena distribución de las soluciones obtenidas 
dentro del frente óptimo de Pareto. Para PB-MOPSO, y sobre todo para NSDE, la 
medida SP pierde un poco su significado debido a que no es de utilidad tener un 
conjunto de soluciones bien distribuidas (valor de SP bajo) mientras las soluciones 
obtenidas no logren alcanzar el frente óptimo de Pareto. 
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Figura 2. Frente de Pareto producido por el NSGA-II para el problema de prueba 1 

 

Figura 3. Frente de Pareto producido por el NSDE para el problema de prueba 1 
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Figura 4. Frente de Pareto producido por el PB-MOPSO para el problema de 
prueba 1 

 

DG NSGA-II PB-MOPSO NSDE 

Mejor 0,00218 0,01480 0,04894 

Peor 0,04337 0,03767 0,06367 

Media 0,02246 0,02895 0,05455 

Mediana 0,02174 0,03146 0,05428 

Desv.Estandar 0,02066 0,00601 0,00350 

Tabla 1. Resultados de distancia generacional para el problema de prueba 1 

 

A pesar de sus malos resultados, NSDE es el algoritmo de más rápida ejecución 
promedio. Comparando el tiempo tomado por NSGA-II y PB-MOPSO, que son los 
que lograron alcanzar el frente óptimo de Pareto, PB-MOPSO es más rápido en 
cuanto a ejecución por aproximadamente 8 segundos, siendo así el tiempo de 
ejecución el parámetro que desfavorece el desempeño del NSGA-II, aunque no en 
gran medida. 
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SP NSGA-II PB-MOPSO NSDE 

Mejor 0,00468 0,00489 0,00510 

Peor 0,00654 0,01503 0,02999 

Media 0,00558 0,00803 0,00916 

Mediana 0,00562 0,00765 0,00768 

Desv.Estandar 0,00045 0,00220 0,00474 

Tabla 2. Resultados de espaciamiento para el problema de prueba 1 

 

Tiempo (s) NSGA-II PB-MOPSO NSDE 

Mejor 22,68794 14,86400 8,97939 

Peor 24,75821 16,65144 9,61294 

Media 23,38467 15,68892 9,13193 

Mediana 23,35022 15,67920 9,11957 

Desv.Estandar 0,56133 0,48223 0,11932 

Tabla 3. Resultados de tiempo compuatcional en segundos para el problema de 
prueba 1 

2.2.4.4. Problema de prueba 2 
 

El segundo problema de prueba utilizado es el caso de optimización de un soporte 
plano de cuatro barras [50], descrito por 

                      √    √            

                
  

 
(

 

  
 

 √ 

  
 

 √ 

  
 

 

  
)      

                                                  

                                √                      

                                 √                      

                                                            

 

donde        ,               ,          y            . 
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Para este problema de prueba, el número total de evaluaciones de cada función 
objetivo fue de 160000. 

Las Figuras 5, 6 y 7 muestran los resultados gráficos de las soluciones producidas 
por los algoritmos NSGA-II, PB-MOPSO y NSDE, respectivamente. La línea 
continua muestra el frente óptimo de Pareto global. 

Figura 5. Frente de Pareto producido por el NSGA-II para el problema de prueba 2 

 

Como se puede ver en la Figura 5, el algoritmo NSGA-II presenta el mejor 
desempeño debido a que las soluciones obtenidas alcanzan el frente óptimo de 
Pareto y además tiene una muy buena distribución a través de todo el frente. Por 
otro lado, el algoritmo NSDE (Figura 6) parece tratar de acercarse al frente de 
Pareto con una buena distribución de las soluciones en la parte derecha pero aun 
así no logra tener ninguna solución dentro del frente óptimo. Con respecto a PB-
MOPSO (Figura 7), este algoritmo alcanza algunas soluciones dentro del frente 
óptimo de Pareto (sobre todo en la parte central) pero aun deja muchas soluciones 
a una distancia considerable, además de dejar muchas áreas sin soluciones 
cercanas. 
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Figura 6. Frente de Pareto producido por el NSDE para el problema de prueba 2 

 

Figura 7. Frente de Pareto producido por el PB-MOPSO para el problema de 
prueba 2 
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Las Tablas 4, 5 y 6 presentan la comparación de resultados entre los tres 
algoritmos utilizados considerando las medidas propuestas. Para este caso, 
NSGA-II supera el funcionamiento de NSDE y PB-MOPSO con respecto a DG y 
SP lo cual corrobora el superior desempeño de NSGA-II tanto para obtener 
soluciones dentro del frente óptimo de Pareto como para distribuir de manera 
adecuada dichas soluciones dentro del frente. Además de la capacidad de obtener 
soluciones dentro del frente óptimo de Pareto, NSGA-II muestra un desempeño 
sobresaliente y muy superior en cuanto a la distribución de las soluciones, 
brindando soluciones distribuidas de manera muy eficiente por todo el frente de 
Pareto.  Esto hace que la medida de SP sea muy inferior para NSGA-II comparado 
con los valores de NSDE y PB-MOPSO. 

 

DG NSGA-II MOPSO NSDE 

Mejor 0,00897 0,01467 0,02530 

Peor 0,01279 0,02179 0,04878 

Media 0,01060 0,01793 0,03420 

Mediana 0,01055 0,01797 0,03342 

Desv.Estandar 0,00092 0,00181 0,00477 

Tabla 4. Resultados de distancia generacional para el problema de prueba 2 

SP NSGA-II MOPSO NSDE 

Mejor 0,00719 0,00844 0,00630 

Peor 0,01088 0,03464 0,02937 

Media 0,00908 0,01903 0,01471 

Mediana 0,00913 0,01815 0,01383 

Desv.Estandar 0,00087 0,00674 0,00534 

Tabla 5. Resultados de espaciamiento para el problema de prueba 2 

Tiempo (s) NSGA-II MOPSO NSDE 

Mejor 31,32548 13,98023 6,37968 

Peor 32,44710 14,63067 6,81524 

Media 31,48085 14,37627 6,44509 

Mediana 31,41976 14,41598 6,43384 

Desv.Estandar 0,20517 0,18787 0,07779 

Tabla 6. Resultados de tiempo computacional en segundos para el problema de 
prueba 2 

El único factor que está en contra del buen desempeño del NSGA-II es 
nuevamente el tiempo de ejecución del algoritmo que para este problema requiere 
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aproximadamente el doble del tiempo requerido por PB-MOPSO y es casi cinco 
veces el tiempo que toma NSDE, que tiene el menor tiempo promedio de los tres 
algoritmos. 

2.2.4.5. Conclusiones de la comparacion de resultados 
 

De los resultados obtenidos con la comparación cuantitativa del desempeño de los 
algoritmos NSGA-II, NSDE y PB-MOPSO en los dos problemas de prueba 
utilizados en esta investigación, se encuentra que NSGA-II supera a NSDE y PB-
MOPSO con valores promedio menores con respecto a las medidas de distancia 
generacional y espaciamiento.  De esta manera se muestra la capacidad de este 
algoritmo para cumplir con los dos principales objetivos de un algoritmo multi-
objetivo: alcanzar el frente óptimo de Pareto y brindar diversas soluciones dentro 
del mismo. La única desventaja de NSGA-II es la mayor cantidad de tiempo que 
gasta durante el proceso de optimización con respecto a NSDE y PB-MOPSO. A 
pesar de lo anterior, lo más relevante es que el algoritmo sea capaz de encontrar 
soluciones óptimas, ya que para la aplicación resuelta en esta investigación, el 
proceso que más tiempo emplea es el de la evaluación de las funciones objetivo,  
siendo este mucho mayor en comparación con el tiempo de ejecución de la 
metaheurística. 

Así, después de comparar el desempeño de estos tres algoritmos de optimización 
multi-objetivo, se selecciona a NSGA-II como el algoritmo que se utiliza en el 
proceso de optimización de la ubicación de reconectadores. Cabe recordar que la 
comparación de los algoritmos se ha realizado utilizando una codificación binaria 
de las variables de decisión con el fin de poner a prueba los operadores discretos  
y analizar su funcionamiento ante problemas de optimización combinatoria multi-
objetivo, como el tratado en esta investigación.  

A continuación se presenta una explicación más detallada del funcionamiento del 
algoritmo C-NSGA-II, aplicado al proceso de optimización del problema definido en 
(7). El funcionamiento es básicamente el mismo de NSGA-II únicamente que C-
NSGA-II tiene la capacidad de trabajar con problemas que involucren 
restricciones, como el definido en este trabajo. 

2.3. CONSTRAINED NON-DOMINATED SORTING GENETIC ALGORITHM  
(C-NSGA-II) 

Los problemas relacionados con la ubicación optima de dispositivos de protección 
tiene características de no linealidad, discontinuidad y no diferenciabilidad por lo 
que el uso de métodos tradicionales de optimización puede ser no factible. 
Además, el resultado de los métodos de optimización clásicos suele ser una única 
solución y no un conjunto de soluciones, como es requerido en problemas de 
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optimización multi-objetivo. Así, una alternativa factible para superar esta cuestión 
es usar un algoritmo evolutivo multi-objetivo (AEMO). Un AEMO utiliza un enfoque 
basado en una población de soluciones junto con el concepto de dominancia de 
Pareto con el fin de buscar múltiples soluciones no dominadas. En este trabajo, se 
utiliza el algoritmo ―Constrained Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm‖ (C-
NSGA-II) [11] con el propósito de buscar soluciones del problema definido en (7). 
El C-NSGA-II utiliza las mismas dos propiedades clave del NSGA-II: 

i) Un enfoque de ordenamiento no dominado rápido para ordenar cada 

solución dentro de un frente no dominado     (       ) basado en un 
rango asignado  .  
 

ii) Una medida de distancia de hacinamiento entre soluciones (―Crowding distance‖) 
utilizada para preservar la diversidad entre la población de soluciones. 

La principal diferencia entre el C-NSGA-II y el NSGA-II convencional es que en el 
primero la definición usual de dominancia es remplazada por una condición de 

dominancia restringida. En este sentido, para decir que una solución      domina 

con restricción una solución     , alguna de las siguientes condiciones debe ser 
cumplida:  

1. La solución      es factible mientras que la solución      no lo es. 
 

2. Tanto la solución      como la solución      son no factibles, pero la 

solución      tiene una violación de la restricción menor. 
 

3. Tanto la solución      como la solución      son factibles, y      domina  la 

solución      en el sentido usual de dominancia definido en la sección 1.3. 
 

Para ilustrar los anteriores conceptos, un pseudocódigo del C-NSGA-II es 

mostrado en Algoritmo 1 [11]. Primero, se crea una población inicial aleatoria    
compuesta de   individuos (cromosomas)   , cada uno de los cuales es un vector 
de decision. Cada cadena binaria    es utilizada para localizar reconectadores 
dentro de la red de distribución con base en el valor binario de cada variable de 

decisión (  ). A continuacion, una evaluacion de la confiabilidad de la red es 
realizada en PowerFactory para cada configuracion con el fin de obtener los valores 
de cada función objetivo. Después, las soluciones en la población son ordenadas en 

  conjuntos no dominados-no restringidos (NDR)    usando la condición de 
dominancia restringida, de tal manera que, el frente    es mejor que    si    . 

Además, la ―Crowding distance‖ es calculada para las soluciones en cada frente   . 
Una vez realizado esto, se aplica un proceso de selección a la población por medio 
de un torneo restringido (―Constrained Tournament‖). Con este operador de 

selección, dadas dos soluciones      y     , la solución      es escojida si 
cualquiera de las siguientes condiciones se cumple: 
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1. La solución      pertenecer a un mejor conjunto NDR. 
 

2. Las soluciones      y      pertenecen al mismo conjunto NDR, pero la 

solución      tiene un valor mayor de ―Crowding distance‖. 

La población descendiente    es producida por medio de los operadores genéticos 
usuales como cruce y mutación. Cuando se obtiene la población descendiente, se 

crea una nueva población         . La evaluación de las funciones objetivo a 
partir de las soluciones en    es llevada a cabo nuevamente en PowerFactory. 
Entonces,    es ordenado en frentes NDR para así poder obtener la población de la 

siguiente generación. Cuando    es ordenada, se llena la población      con los 
elementos dentro del frente    (el mejor frente) solo si la suma de los elementos en 

     más la de los elementos en     es menor que  . El procedimiento mencionado 
anteriormente es repetido con los subsecuentes frentes hasta que el número de 
elementos en      sumado el numero de elementos en    sea mayor que  . 

Cuando esto ocurra,      no podrá incluir a todas las soluciones contenidas en   . 

Por lo tanto, solo las   |    | soluciones de    con el valor más grande de 

―Crowding distance‖ son seleccionadas para completar la población     . 
Finalmente, la población descendiente      es creada por medio de la aplicación de 
los operadores de selección (―Constrained Tournament‖), cruce y mutación a la 
población     . 

La utilización de las herramientas ofrecidas por PowerFactory en el proceso de 
evaluación de las funciones objetivo es un aspecto destacable de esta investigación. 
Aunque el proceso de optimización puede ser realizado en el mismo software, la 
plataforma de programación de PowerFactory presenta algunas dificultades que 
podrían hacer que la codificación del algoritmo de optimización se convierta en una 
tarea difícil y tediosa de realizar. En este sentido, el enfoque de co-simulación usado 
en este trabajo saca provecho de un ambiente de programación simple y fácil como 
MATLAB con el fin de desarrollar el algoritmo de optimización, mientras que 
PowerFactory calcula los flujos de carga y los índices de confiabilidad de la red 
eléctrica seleccionada. No obstante, cabe resaltar que la co-simulacion requiere 
mayor tiempo en la evaluación de las funciones objetivo con respecto al requerido 
solo por PowerFactory. Como un ejemplo, La tabla XXX muestra los tiempos 
requeridos en la evaluación de 10 individuos, en donde se aprecia que dicha 
evaluación consume menor tiempo cuando se utiliza únicamente PowerFactory. 

 

Método\Tiempo [s] Mejor Peor Media Mediana Des. Estándar 

Power Factory 284,525 295,128 289,731 289,818 3,100 

Co-simulación 312,235 322,653 317,574 316,927 2,934 

Tabla 7. Tiempos de procesamiento: PowerFactory y Co-simulacion 
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Algoritmo 1.      C- NSGA-II 

Inicializar población:    (  
    

      
 )

 
      

Evaluación de las funciones objetivos: Evalación de confiabilidad para cada solución en   . 

Para             

   (  
 ) =      (  

 );                        (  
 ) =    (  

 );                                      (  
 ) =     (  

 ) 

Fin 

Fast non-constrain-dominated sorting: Clasificar    en   conjuntos diferentes no restringidos no dominados   .  

Asignación local de “crowding distance”: Para cada solución   perteneciente a   , asignar una medida de la 

densidad de soluciones en     que rodean a la solución  . 
Operador de selección “Constrained Tournament”: Escojer los padres de la población de descendientes   . 

Cruce:    es creado con base en los padres escojidos. 

Mutación: Alterar aleatoreamente las soluciones de    

Para                ) 

 Combinar poblaciones:            

 Evaluación de las funciones objetivo:  Evalación de confiabilidad para  las soluciones en    

 Fast non-constrain dominated sorting: Clasificar    en   conjuntos diferentes no restringidos no 

dominados   . 

 Crear la nueva población:                

 Mientras  |    |  |  |    

             ; 

      ; 

 Fin 

 Ordenar     basado en “Crowding-distance”: Ordenar    en orden descendente de acuerdo a la medida 

de ―Crowding distance‖ de las soluciones 

 Completar     : Incluir las    |    |  soluciones con los mayores valores de ―Crowding distance‖ desde 

   en     . 

                  |    |   ; 

 Crear la nueva población de descendientes     : Aplicar los operadores de selección ―Constrained 

tournament‖, cruce y mutación a     para formar     . 

Fin 
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3. CASOS DE ESTUDIO Y RESULTADOS 

3.1. CASO DE ESTUDIO 1 

3.1.1. CIRCUITO DE PRUEBA “Roy Billinton Test System” 
 

Con el objetivo de evaluar el funcionamiento de la metodología de optimización 
propuesta y mostrar su aplicación, se ha utilizado la red de distribución del bus 6 
del circuito de prueba ―Roy Billinton Test System (RBTS)‖, desarrollada 
principalmente como red de prueba para estudios de confiabilidad. Esta red de 
distribución fue adecuada e implementada en PowerFactory (Figura 10) con base 
en los parámetros del sistema presentados en [51], en donde se puede encontrar 
una descripción detallada. Con el fin de corroborar la correcta implementación de 
este circuito en PowerFactory, se realiza una evaluación de confiabilidad para 
comparar los resultados entregados por el software con los valores de 
confiabilidad descritos en [51]. De esta manera, las Figuras 8 y 9 muestran los 
valores de algunos índices de confiabilidad entregados por Powerfactoy y los 
presentados en [51], respectivamente, en donde se observa que los valores 
generados por el software son muy cercanos a los presentados en la literatura con 
lo que se comprueba la correcta implementación del circuito. 

 La red del bus 6 del RBTS tiene 41 cargas con una potencia pico de 20 MW y dos 
niveles de voltaje, uno de 33 kV y otro de 11 kV.  La red radial original ha sido 
equipada con generadores distribuidos con el propósito de realizar simulaciones 
comparativas entre la red original y la red con dos niveles de penetración: 20% y 
60% de generación distribuida. 

 

 

Figura 8. Resultados de la evaluacion de confiabilidad en PowerFactory 
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Figura 9. Indices de confiabilidad para el Bus 6 del RBTS 

 

Un modelo de fallas es requerido para llevar a cabo el análisis de confiabilidad, por 
lo que se define un modelo estocástico de fallas para cada componente de la red 
utilizando los datos detallados en [52], en donde se listan las tazas de fallo y 
tiempos de reparación para transformadores, breakers, barras y líneas para cada 
nivel de voltaje. 

Considerando la funcion de costo      (Ecuacion (10)), los valores utilizados 
para las constantes son los siguientes: 

-             
-              

-                
-            

De esta manera el valor de      para un solo reconectador instalado es de 
        . Ademas, el valor de         es tomado como          . 

3.1.2. RESULTADOS CASO DE ESTUDIO 1 
 

El C-NSGA-II ha sido implementado en MATLAB con el objetivo de encontrar la 
ubicación eficiente de reconectadores dentro de la red de distribución descrita 
anteriormente (Figura 10). La red es simulada en PowerFactory para calcular los 
valores de las funciones objetivo (SAIDI y ENS) de acuerdo con el modelo 
estocástico de fallas y flujos de potencia. El proceso de optimización resulta en el 
conjunto de soluciones mostradas en la Figura 11, en la que están representados 
tres casos de simulación, uno sin generación distribuida y dos con generación 
distribuida con penetraciones de 20% y 60%. 
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Figura 10. Red de distribución del bus 6 del circuito RBTS equipada con 
generación distribuida. 

Para cada caso de simulación, se escoge tres soluciones representativas no 
restringidas-no dominadas que son presentadas en la Tabla 8. De estas 

soluciones, ―A‖ representa la solución más económica (           ), pero es la 
que produce menores mejoras en los índices SAIDI y ENS. Por otro lado, la 
solución ―C‖ tiene los menores valores de SAIDI y ENS, pero esta solución 

requiere la inversión más alta (             ), aunque aún satisface la 
restricción del problema. Por último, ―B‖ representa una solución más asequible 

(             ) con valores intermedios de SAIDI y ENS con respecto a las 
soluciones ―A‖ y ―C‖. 
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Figura 11. Conjunto de soluciones no dominadas para el caso de estudio 1 

 

Observando la Figura 11 es evidente que SAIDI y ENS son funciones no lineales 
del número de reconectadores ubicados en la red de distribución. Más aun, el 
grado de mejora en dichos índices logrado por la adición de reconectadores, 
decrece a medida que la cantidad de reconectadores aumenta. Desde este punto 
de vista, tener múltiples soluciones es muy útil con el fin de analizar en qué 
momento un incremento en la inversión realizada no produce reducciones 
significativas en los valores de SAIDI y ENS. De esta manera, es posible encontrar 
puntos en donde los beneficios obtenidos por la adición de un reconectador no 
justifican la inversión a realizar. 

Otro resultado importante obtenido con la adición de generadores distribuidos y la 
capacidad de funcionamiento en modo isla es que las soluciones son desplazadas 
hacia valores menores de SAIDI y ENS a medida que la penetración de 
generación distribuida aumenta.  

Analizando las posiciones en la que los reconectadores son ubicados (Tabla 8), se 
puede notar que los alimentadores son segmentados eficientemente dependiendo 
del número de reconectadores que se vayan a instalar en la red de distribución. 
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CASO 
 SAIDI 

(horas/año) 
ENS 

(MWh/año) 
EUAC 

($) 
Posición 

Reconectadores 

i. 0%GD 

A 28.65 238.35 7542 l2,l30,l36. 

B 19.15 173.23 15084 l2,l9,l14,l26,l30,l37. 

C 15.41 132.13 25140 
l2,l9,l14,l17,l26, 

l29,l30,l32,l36,l40. 

ii. 20%GD 

A 25.94 178.78 7542 l7,l30,l37. 

B 18.70 122.57 15084 l3,l15,l26,l31,l39,l42. 

C 12.97 88.16 25140 
l3,l9,l15,l22,l26, 

l30,l32,l36,l39,l42. 

iii. 60%GD 

A 25.25 165.38 7542 l8,l30,l36. 

B 17.70 101.44 15084 l7,l16,l27,l31,l36,l40. 

C 12.57 81.04 25140 
l7,l9,l21,l27,l31, 

l32,l35,l36,l39,l41. 

Tabla 8. Ejemplos de soluciones no dominadas del proceso de optimización en el 
caso de estudio 1 

 

Considerando la penetración de la generación distribuida, el proceso de 
optimización busca soluciones que ubiquen los reconectadores cerca de las 
unidades de generación distribuida con el propósito de crear microrredes. Como 
ejemplo, se considera la solución ―C‖ en la que el reconectador ubicado en el 
segmento de línea l17 para  el caso i es reubicado en los segmentos de línea l22 y 
l23 para los casos ii y iii, respectivamente. Esto permite la formación de una zona 
aislada (microrred), con pocas cargas aguas abajo del reconectador. Así, cuando 
fallas permanentes surgen aguas arriba, una unidad de generación distribuida 
puede suministrar energía dentro de esta zona aislada y así la confiabilidad del 
sistema es mejorada.  

Finalmente, comparando las soluciones que tienen la misma inversión (es decir, el 
mismo valor de     ) de los casos ii y iii, evidentemente el caso iii tiene 
soluciones con mejores valores de SAIDI y ENS que aquellos del caso ii. Como un 
ejemplo, comparando las soluciones ―B‖ del caso ii (SAIDI=18.70, ENS=122.57) 
con “B” del caso iii (SAIDI=17.70, ENS=101.44), claramente los valores para el 
caso iii son menores que los del caso ii. En consecuencia, los resultados 
mostrados anteriormente indican que mejores soluciones pueden ser encontradas 
a medida que el nivel de penetración de la generación distribuida aumenta. 
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3.2. CASO DE ESTUDIO 2 

3.2.1. RED ELECTRICA DEL CAMPUS UNIVERSIDAD DE NARIÑO 
 

Una vez realizado el proceso de optimización sobre la red de prueba RBTS se 
procede a aplicar la metodología de optimización sobre la red eléctrica del campus 
de la Universidad de Nariño en una estructura de microrred. De esta manera la red 
actual del campus que cuenta con 9 transformadores con una capacidad instalada 
total de 930 kVA, ha sido equipada con cuatro generadores distribuidos como se 
muestra en la Figura 12. Toda la información técnica de la red eléctrica del 
campus ha sido obtenida de [53]. 

 

 

Figura 12. Red eléctrica del campus de la Universidad de Nariño equipada con 
generación distribuida. 

La Tabla 9, muestra los valores promedio de potencia activa, reactiva y aparente 
para la red del campus de la Universidad de Nariño. En la quinta columna de la 
Tabla 9, se muestra el porcentaje de potencia aparente de cada transformador con 
respecto a la potencia aparente total (169836.97 VA). Este porcentaje se utiliza 
para analizar cuáles son las cargas que más demanda de potencia requieren por 
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parte de la red. Por ejemplo, las cargas aguas abajo del transformador TF5 son las 
que más potencia demandan de todo el campus, en cambio, las cargas aguas 
abajo del transformador TF6 son las que menor potencia demandan. Esta 
información se utilizó con el propósito de decidir el número de generadores 
distribuidos a ser ubicados dentro del campus, dando prioridad a las cargas de 
mayor consumo. De esta manera se decidió ubicar cuatro generadores 
distribuidos de la siguiente manera: 

- El primer generador distribuido por el transformador TF5 (consume el 
26.67% de la potencia aparente total) 
 

- El segundo generador distribuido por los trasformadores TF3 y TF4 
(sumados consumen el 25.25% de la potencia aparente total) 
 

- El tercer generador distribuido por los transformadores TF1 y TF2 (sumados 
consumen el 24.26% de la potencia aparente total) 
 

- El cuarto generador distribuido por los transformadores TF6, TF7, TF8 y 
TF9 (sumados consumen el 23.8% de la potencia aparente total) 
 
 

Transformador P. Activa (W) 
P. Reactiva 

(VAR) 
P. Aparente 

(VA) 
% P. Aparente 

TF1 18882.8 5818.8 19759.01 11.63 % 

TF2 18455 10930 21448.82 12.63 % 

TF3 31801 18374.2 36727.57 21.62% 

TF4 6170 0 6170 3.64% 

TF5 43490 16279 46436.9 26.67% 

TF6 4227 1690.8 4552.61 2.68% 

TF7 16056 7043 17532.8 10.32% 

TF8 9389 3325 9960.36 5.87% 

TF9 7564.87 3602.36 8378.8 4.94% 

TOTAL 156035.67 67063.16 169836.97 100% 

Tabla 9. Valores promedio de potencia activa, reactiva y aparente para la red del 
campus de la Universidad de Nariño 

Teniendo en cuenta que el consumo para cada conjunto de transformadores no 
difiere significativamente (el menor valor es de 23.8% del consumo total y el 
máximo de 26.67%), se decide seleccionar el mismo valor de potencia nominal 
para cada uno de los generadores. De este modo, para una penetración de GD del 
20% se tiene una potencia de 33.96 kVA (20% de 169.8367 kVA) y por lo tanto a 
cada generador distribuido le corresponde una potencia nominal de 8.49 kVA. De 
igual manera, para una penetración del 60% de GD se tiene una potencia de 
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101.632 kVA con lo cual cada generador tendrá una potencia nominal de 25.4 
kVA. 

Debido a que no se cuenta con datos relacionados con la tasa de falla y los 
tiempos de reparación de los elementos de la red del campus, fue necesario 
seleccionar valores típicos encontrados en la literatura [5], que según el autor 
pueden servir como una guía apropiada para la comparación de diferentes diseños 
del sistema.  

Considerando la función de costo     , los valores utilizados para las constantes 
son iguales a los del caso 1, es decir: 

-             
-              

-                
-            

Así, el valor de      para un solo reconectador instalado es de         . 

Ademas, el valor de         es tomado como          . 

3.2.2. RESULTADOS CASO DE ESTUDIO 2 
 

El algoritmo C-NSGA-II ha sido utilizado ahora para encontrar la ubicación óptima 
de reconectadores en la red del campus de la Universidad de Nariño equipada con 
generadores distribuidos (Figura 12). Al igual que en el caso de estudio 1, los 
valores de las funciones objetivo (SAIDI y ENS) son obtenidos a partir de la 
evaluación de confiabilidad realizada en PowerFactory a través de una co-
simulación con el algoritmo C-NSGA-II implementado en MATLAB. De esta 
manera, el proceso de optimización da como resultado el conjunto de soluciones 
mostradas en la Figura 13, en la que están representados tres casos de 
simulación, uno sin generación distribuida y dos con generación distribuida con 
penetraciones de 20% y 60%. 

Para cada caso de simulación, se escoge tres soluciones representativas no 
restringidas-no dominadas que son presentadas en la Tabla 10. De estas 

soluciones, ―A‖ representa la solución más económica (            ), pero es 
la que produce menores mejoras en los índices SAIDI y ENS. Por otro lado, la 
solución ―C‖ tiene los menores valores de SAIDI y ENS, pero esta solución 

requiere la inversión más alta (             ), aunque aún satisface la 
restricción de la inversión máxima estipulada. Por último, ―B‖ representa una 

solución más asequible (            ) con valores intermedios de SAIDI y 
ENS con respecto a las soluciones ―A‖ y ―C‖. 
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La Figura 13 es similar a la obtenida en el caso de estudio 1 (Figura 11) y se 
muestra nuevamente que SAIDI y ENS son funciones no lineales del número de 
reconectadores ubicados en la red de distribución, que el grado de mejora en 
dichos índices decrece a medida que la cantidad de reconectadores aumenta y 
que la adición de generadores distribuidos junto con la capacidad de 
funcionamiento en modo isla hace que las soluciones se desplacen hacia valores 
menores de SAIDI y ENS a medida que la penetración de generación distribuida 
aumenta. 

         
Figura 13. Conjunto de soluciones no dominadas para el caso de estudio 2 

 

Considerando la penetración de la generación distribuida, se analiza la solución 
―B‖ (Tabla 10) de cada caso para mostrar como el proceso de optimización busca 
soluciones que ubiquen los reconectadores cerca de las unidades de generación 
distribuida con el propósito de crear microrredes. Inicialmente se nota que el 
reconectador ubicado en el segmento de línea l14 para el caso i (0% GD) es 
reubicado en el segmento de línea l16 para los casos ii y iii, esto debido a la 
posibilidad de formar una zona aislada gracias al generador distribuido ubicado 
aguas abajo de este segmento de línea. Por otro lado, se observa que el 
reconectador ubicado en el segmento de línea l7 para el caso i es reubicado en el 
segmento de línea l6 para los casos ii y iii. Lo anterior se debe a que no se cuenta 
con un generador distribuido aguas abajo del segmento de línea l7 y además a la 
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posibilidad formar una zona aislada de gran tamaño, aguas abajo del segmento de 
línea l6, de ser necesario gracias a la presencia de dos generadores distribuidos 
ubicados aguas abajo de los trasformadores TF1 y TF3.  

 

CASO 
 SAIDI 

(horas/año) 
ENS 

(kWh/año) 
EUAC 

($) 
Posición Reconectadores 

i. 0% GD 

A 0.4276 69.95 10056 l2, l6, l8, l11. 

B 0.3146 52.40 17598 l2, l7, l8, l10, l11, l13, l14. 

C 0.2762 46.08 25140 
l2, l3, l6, l7, l8, l9, l10, l11 l13, 

l14.  

ii. 20% GD 

A 0.3804 49.05 10056 l2, l6, l10, l11. 

B 0.2781 30.25 17598 l2, l6, l10, l11, l13, l15, 116. 

C 0.2273 28.42 25140 
l2, l6, l7, l8, l10, l11, l13, l14, 

l15, l16. 

iii. 60% GD 

A 0.3596 44.15 10056 l2, l8, l10, l11. 

B 0.2665 26.23 17598 l2, l6, l8, l11, l13, l16, l17. 

C 0.217 21.42 25140 
l2, l3, l6, l8, l10, l11, l13, l15, 

l16, l17. 

Tabla 10. Ejemplos de soluciones no dominadas del proceso de optimización en el 
caso de estudio 2 

 

Igual que en el caso de estudio 1, la Tabla 10 muestra que se pueden encontrar 
mejores soluciones a medida que el nivel de penetración de generación distribuida 
aumenta, es decir, para una misma inversión en reconectadores (el mismo valor 
de     )  las soluciones del caso ii presentan valores más bajos en los índices de 
confiabilidad SAIDI y ENS con respecto a las soluciones del caso i, y de la misma 
manera las soluciones del caso iii superan a las del caso ii reduciendo aún más los 
valores de SAIDI y ENS. 

De esta manera se ha aplicado de forma correcta la metodología de optimización 
propuesta en este trabajo de investigación sobre la red eléctrica del campus de la 
Universidad de Nariño, mostrando que el proceso de optimización encuentra un 
conjunto de múltiples soluciones no-dominadas para cada nivel de penetración de 
generación distribuida. La toma de decisión sobre cual solución es la más 
adecuada dependerá de los limites en el capital disponible y los requerimientos 
técnicos definidos.  Sin embargo, se ha mostrado que encontrar múltiples 
soluciones puede facilitar la toma de decisiones debido a que es posible encontrar 
puntos (soluciones) en donde los beneficios obtenidos, en cuanto a mejora de la 
confiabilidad por la adición de una cierta cantidad de  reconectadores, no justifican 
la inversión a realizar. 
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3.2.3. COMPARACIÓN DE RESULTADOS CON LOS ALGORTITMOS 
NSDE Y PB-MOPSO. 

 

En esta sección se hace una comparación de los resultados obtenidos con el 
algoritmo C-NSGA-II (Figura 13) y los resultados obtenidos con los algoritmos 
NSDE y PB-MOPSO para cada nivel de penetración de generación distribuida. 

La Figura 14 muestra los resultados obtenidos por los tres algoritmos utilizados en 
esta investigación para una penetración del 0% de GD, en donde se evidencia que 
el algoritmo C-NSGA-II presenta mejores soluciones ya que cuenta con  
resultados que dominan muchas de las soluciones de NSDE y PB-MOPSO, 
además de tener una mejor distribución de las mismas. También, se puede ver 
que NSDE y PB-MOPSO logran alcanzar algunas de las soluciones obtenidas por 
C-NSGA-II aunque dejan muchas de las soluciones por fuera del frente alcanzado 
por C-NSGA-II. Por ejemplo, para el caso de NSDE se puede notar una mayor 
concentración de soluciones en la parte inferior del frente y en cambio para PB-
MOPSO se aprecia una mayor concentración de soluciones en la parte central del 
frente.  

     
Figura 14. Resultados obtenidos para 0% de penetración de GD 
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La Figura 15 muestra nuevamente los resultados obtenidos por los algoritmos C-
NSGA-II, NSDE y PB-MOPSO pero esta vez para un nivel de penetración de GD 
del 20%. Para este caso no se puede determinar a simple vista cuál algoritmo es 
el que encuentra mejores soluciones al problema de optimización, sin embargo, 
realizando un ordenamiento no dominado de todas las soluciones se logra 
establecer que todas las soluciones obtenidas por el C-NSGA-II son no dominadas 
por las soluciones alcanzadas por NSDE y PB-MOPSO. No obstante, el algoritmo 
NSDE, a pesar de encontrar muchas soluciones dominadas por las del C-NSGA-II, 
logra hallar un grupo de soluciones no dominadas que se encuentran en la parte 
inferior del frente, mostrando así un desempeño aceptable. Con respecto a PB-
MOPSO, este muestra el desempeño más pobre de los tres algoritmos ya que una 
gran cantidad de soluciones obtenidas por este algoritmo son dominadas por las 
soluciones del C-NSGA-II y una reducida cantidad de soluciones alcanzaron el 
frente al que pertenecen las soluciones del C-NSGA-II.  

Figura 15. Resultados obtenidos para 20% de penetración de GD 

 

Por último, la Figura 16 muestra la comparación de los resultados de los tres 
algoritmos utilizados para un nivel de penetración de 60% de GD. En la Figura 16 
se puede apreciar un patrón similar al de la Figura 15, donde nuevamente las 
soluciones obtenidas por el C-NSGA-II son no dominadas por todas las demás 
soluciones. Con respecto a NSDE, muestra un desempeño muy similar al del caso 
anterior (20% de penetración de GD) alcanzando algunas soluciones no 
dominadas en la parte inferior del frente pero también con soluciones dominadas 
por las del C-NSGA-II. PB-MOPSO también muestra un desempeño similar al del 
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caso anterior, con muchas soluciones dominadas por las del C-NSGA-II y logrando 
muy pocas soluciones dentro del frente alcanzado por C-NSGA-II, además de que 
las soluciones se concentran principalmente en la parte central del frente. 

Los anteriores resultados corroboran el mejor desempeño obtenido por el NSGA-II 
en la comparación de algoritmos realizada en el Capítulo 2.2, mostrando 
nuevamente su capacidad para encontrar soluciones no dominadas con una 
buena distribución dentro del frente alcanzado. 

Figura 16. Resultados obtenidos para 60% de penetración de GD 

 

3.2.4. RESULTADOS CASO DE ESTUDIO 2 CON GENERACIÓN 
VARIABLE. 

 

En las anteriores secciones se ha tratado a los generadores distribuidos como 
generadores despachables asumiendo recursos energéticos continuos e 
ilimitados. En esta sección se utiliza la metodología de optimización para encontrar 
la ubicación óptima de reconectadores en la red eléctrica de la Universidad de 
Nariño pero en esta ocasión se equipa la red con generadores distribuidos cuya 
generación depende de recursos limitados y estocásticos. Específicamente, la 
generación que se utiliza en este trabajo es de tipo fotovoltaica debido a que se 
cuentan con datos de radiación solar y temperatura medidos en el campus de la 
Universidad de Nariño. 
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Inicialmente se utiliza un modelo de Simulink [54], [55] (Figura 17) con el fin de 
simular el funcionamiento de los paneles fotovoltaicos y calcular la salida de 
potencia de dos arreglos cuyas potencias nominales son 33.96 kW (penetración 
del 20% de GD) y 101.632 kW (penetración del 60% de GD), respectivamente. Las 
entradas al modelo son la irradiancia y la temperatura medidas durante un periodo 
de tiempo de un año (entre 2015 y 2016) en el campus de la Universidad de 
Nariño cuyas graficas se muestran en la Figura 18 y Figura 19, respectivamente. 

 

 

Figura 17.  Modelo de arreglo de paneles fotovoltaicos en Simulink 

 

Figura 18. Irradiancia medida dentro de la Universidad de Nariño durante un año 

 

Figura 19. Temperatura medida dentro de la Universidad de Nariño durante un 
año 
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De esta manera, la salida de potencia durante un periodo de tiempo de un año 
para el arreglo de paneles de 101.632 kW se muestra en la Figura 20. Además, en 
la Figura 21 se puede observar un acercamiento que indica los 7 primeros días del 
mes de Agosto del año 2015 con el fin de dar una idea más clara de la forma típica 
de la potencia de salida durante una semana. Las Figuras 22 y 23 muestran 
también la potencia de salida durante un año y un acercamiento de los 7 primeros 
días de Agosto (año 2015) pero en esta ocasión para el arreglo de 33.96 kW. 

      

Figura 20. Potencia arreglo de 101.632 kW durante un año 

  

Figura 21. Potencia arreglo de 101.632 kW durante 7 días 

  

Figura 22. Potencia arreglo de 33.96 kW durante un año 

   

Figura 23. Potencia arreglo 33.96 kW durante 7 días 
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La tabla 11 muestra los valores máximo, mínimo y promedio para cada curva en 
las Figuras 18, 19, 20, 21, 22 y 23 con el fin de dar mayor claridad a las mismas.  

 
Fig. 18 Fig. 19 Fig. 20 Fig. 21 Fig. 22 Fig. 23 

Máximo 1,70E+03 28,1 1,60E+05 1,35E+05 5,41E+04 4,56E+04 

Mínimo 0 9,12 0 0 0 0 

Promedio 169,46 16,48 1,82E+04 1,86E+04 6127 6291 

Tabla 11. Valores maximo, minimo y promedio Figuras 18,19,20,21,22,23 

Los datos de potencia anual generada (Figura 20 y Figura 21) se utilizan para 
formar curvas de generación ordenadas, las cuales se obtienen sumando para 
cada nivel de potencia el número de horas en que dicha potencia se ha igualado o 
ha sido superada a lo largo del año. La Figura 24 ilustra la construcción de una 
curva anual ordenada (en rojo) a partir de curva anual horaria (en azul) en donde, 
por ejemplo, el valor mínimo de potencia en la curva anual horaria (PDmin) tiene 
un valor de 8760 horas (un año) en el eje de las abscisas para la curva anual 
ordenada debido a que dicho valor de potencia ha sido superado o igualado 
durante esa cantidad de horas durante todo el año. Por el contrario, el valor de 
potencia máxima en la curva anual horaria (PDmax) tiene un valor de 0 horas para 
la curva anual ordenada ya que ningún valor de potencia supera o iguala a PDmax 
durante todo el año.  

Realizando el procedimiento descrito anteriormente para ciertos valores de 
potencia se obtienen los datos mostrados en las Tabla 12 y 13. El cálculo de las 
curvas de generación ordenadas se realiza debido a que este tipo de curvas son 
las requeridas para llevar acabo el análisis de confiabilidad con generadores 
distribuidos de generación variable en PowerFactory. Esencialmente, los datos 
requeridos dentro de la simulación son los valores de potencia en por unidad 
(segunda columna de las Tablas 12 y 13) y el número total de horas que cada 
valor de potencia fue igualado o superado durante un año (columna 15 de las 
Tablas 12 y 13). 

 

Figura 24. Ilustración curva de demanda anual ordenada.  
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P(kW) p.u 
Horas al año 

Abril Mayo Junio Julio Agos Sept Oct Nov Dic Ene Feb Mar Total 

10,2 0,1 296 294 289 302 319 318 310 285 289 296 294 271 3563 

20,4 0,2 243 217 230 256 257 268 254 231 221 243 217 211 2848 

30,6 0,3 199 159 158 200 177 199 189 165 150 199 159 166 2120 

40,8 0,4 163 106 104 141 113 137 137 114 100 163 106 120 1504 

51 0,5 139 70 73 98 77 99 103 83 74 139 70 88 1113 

61,2 0,6 117 51 54 73 59 79 81 63 58 117 51 67 870 

71,4 0,7 101 39 42 56 45 64 65 50 47 101 39 53 702 

81,6 0,8 86 29 33 41 35 51 53 41 37 86 29 40 561 

91,8 0,9 67 20 23 28 26 37 40 33 28 67 20 29 418 

102 1 38 12 15 17 19 24 27 22 18 38 12 15 257 

Tabla 12. Número de horas en que ciertos valores de potencia fueron igualados o 
superados para el arreglo fotovoltaico de 101.632 kW 

 

P (kW) p.u 
Horas al año 

Abril Mayo Junio Julio Agos Sept Oct Nov Dic Ene Feb Mar Total 

3,4 0,1 296 295 290 302 320 318 310 285 290 296 295 272 3569 

6,8 0,2 244 219 231 258 258 269 255 232 223 244 219 212 2864 

10,2 0,3 200 160 159 202 179 201 191 167 151 200 160 167 2137 

13,6 0,4 165 108 106 143 115 139 139 116 101 165 108 122 1527 

17 0,5 140 72 74 100 78 100 104 84 75 140 72 89 1128 

20,4 0,6 118 52 55 75 60 80 82 64 59 118 52 67 882 

23,8 0,7 101 40 43 57 46 65 66 51 48 101 40 54 712 

27,2 0,8 87 30 34 42 36 52 54 42 38 87 30 41 573 

30,6 0,9 69 21 24 30 27 38 41 34 29 69 21 30 433 

34 1 42 13 16 19 19 25 28 23 19 42 13 16 275 

Tabla 13. Número de horas en que ciertos valores de potencia fueron igualados o 
superados para el arreglo fotovoltaico de 33.96 kW 

 

De esta manera, los datos de las Tablas 12 y 13 son utilizados en PowerFactory 
para crear las curvas de generación ordenada de cada uno de los generadores 
distribuidos tanto para el arreglo fotovoltaico de 101.632 kW como para el arreglo 
de 33.96 kW como se muestra en las Figuras 23 y 24. 
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Figura 25. Curva de generación ordenada para el arreglo fotovoltaico de 101.632 

kW 

 

                                                
Figura 26. Curva de generación ordenada para el arreglo fotovoltaico de 33.96  

kW 

 

Una vez realizado el procedimiento anteriormente descrito se procede a aplicar la 
metodología de optimización para buscar la ubicación óptima de reconectadores 
en la red eléctrica de la Universidad de Nariño equipada con generadores 
distribuidos con generación variable, obteniendo el conjunto de soluciones 
mostradas en las Figuras 27 y 28. La Figura 27 muestra los resultados para el 
caso de penetración del 20% de generación distribuida variable junto con los 
resultados obtenidos anteriormente para 20% de generación distribuida constante 
(Figura 13). 
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Figura 27. Resultados obtenidos para 20% de GD variable 

 

Tabla 14. Ejemplos de soluciones obtenidas para los casos con 20% de GD 
(Constamte y Variable) 

 

Como se puede observar en la Figura 27 se ve nuevamente que SAIDI y ENS son 
funciones no lineales del número de reconectadores ubicados en la red de 
distribución y que el grado de mejora en dichos índices decrece  a medida que la 
cantidad de reconectadores aumenta.  

En la Figura 27 se ve que muchas de las soluciones obtenidas con GD constante 
(puntos rojos) se encuentran muy cerca de soluciones obtenidas con GD variable 

CASO 
 SAIDI 

(horas/año) 
ENS 

(kWh/año) 
EUAC 

($) 
Posición Reconectadores 

i. 20% GD 
Continua 

A 0.7878 93.88 2514 l6 

B 0.4776 65.36 7542 l2,l6,l11 

C 0.3376 29.43 15084 l2,l6,l8,l13,l16,l17  

ii. 20% GD 
Variable 

A 0.7878 96.05 2514 l6 

B 0.4776 66.44 7542 l2,l6, l11 

C 0.3376 30.35 15084 l2, l6, l8 ,l13,l16,l17 
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(puntos azules) formando una especie de duplas, de las cuales tres de ellas 
(duplas ―A‖,‖B‖ y ―C‖) son analizadas. De este modo, la Tabla 14 muestra los 
valores de SAIDI, ENS y EUAC para las duplas ―A‖,‖B‖ y ―C‖  mostradas en la 
Figura 27, así como la ubicación de los reconectadores para cada solución. 
Analizando los datos de la Tabla 14 se encuentra que las dos soluciones que 
conforman cada una de las tres duplas seleccionadas representa básicamente la 
misma solución en cuanto a la cantidad y ubicación de reconectadores. Por 
ejemplo, la solución ―A‖ para el caso ―i‖  tiene el mismo número de reconectadores 
e igual disposición dentro de la red eléctrica que la solución ―A‖ del caso ―ii”, 
además de tener igual valor de SAIDI y EUAC.  Lo mismo sucede con las 
soluciones pertenecientes a ―B‖ y ―C‖, como se puede verificar en la Tabla 14.  

No obstante, un aspecto importante es que el valor de ENS sí difiere entre las 
soluciones pertenecientes a una misma dupla. Por ejemplo, el valor de ENS para 
la solución ―A‖ del caso ―i‖ (93.88) es menor que aquel del caso ―ii‖ (96.05) y de la 
misma manera ocurre para las soluciones pertenecientes a ―B‖ y ―C‖. 

 

Figura 28. Resultados obtenidos para 60% de GD variable 

Así, del anterior análisis se puede concluir que la utilización de GD variable hace  
que la energía no suministrada al sistema sea mayor con respecto a la que se 
obtiene con la utilización de GD constante.  Esto es coherente debido a que, 
aunque el sistema cuente con GD y capacidad de funcionar en modo isla, el hecho 
de que tenga una salida de potencia variable puede dar lugar a que dicho nivel de 
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potencia no sea suficiente para suplir las cargas dentro de la isla en determinados 
momentos durante una interrupción. 

 

Tabla 15. Ejemplos de soluciones obtenidas para los casos con 60% de GD 
(Constamte y Variable) 

 

Con respecto al caso de 60% de GD variable, la Figura 28 muestra los resultados 
obtenidos en donde se puede observar nuevamente varias duplas de soluciones al 
igual que en el caso de 20% de GD variable (Figura 27). Al igual que en el caso 
anterior, se tomaron tres duplas de soluciones (―A‖, ―B‖ y ―C‖) cuyos valores de 
SAIDI, ENS, EUAC y las correspondientes posiciones de los reconectadores se 
muestran en la Tabla 15. Los resultados tienen el mismo patrón que los obtenidos 
en la Tabla 14, es decir, las soluciones pertenecientes a una misma dupla 
presentan iguales valores de SAIDI, EUAC, número y posición de reconectadores. 
Nuevamente, el único valor que se ve afectado con la utilización de GD variable es 
la energía no suministrada al sistema (ENS) la cual es mayor cuando la GD es 
variable, corroborando así los resultados obtenidos en el caso anterior. 

De este modo, al parecer en redes eléctricas con un número no muy considerable 
de elementos y de tamaño pequeño, el análisis de confiabilidad con generación 
distribuida variable brinda resultados muy semejantes a los que se obtienen con 
generación distribuida fija. Así, de no contar con información sobre el 
comportamiento estocástico de las unidades de GD se podría realizar el análisis 
de confiabilidad sin que esto afecte drásticamente en los resultados finales. 

CASO 
 SAIDI 

(horas/año) 
ENS 

(kWh/año) 
EUAC 

($) 
Posición Reconectadores 

i. 60% GD 
Continua 

A 0.8507 93.65 2514 l6 

B 0.4690 37.33 10056 l8,l10,l11,l13 

C 0.3150 35.57 12570 l2,l8,l10,l11,l13 

ii. 60% GD 
Variable 

A 0.8507 95.34 2514 l6 

B 0.4690 38.06 10056 l8,l10,l11,l13 

C 0.3150 37.18 12570 l2,l8,l10,l11,l13 
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4.  CONCLUSIONES 

 Una metodología que utiliza un enfoque multi-objetivo ha sido utilizada con 
el fin de tratar con el problema de planeación de protecciones en sistemas 
de distribución. El propósito de este método es encontrar un conjunto de 
múltiples soluciones que determinen el número y localización eficientes de 
reconectadores en una red de distribución. Dichas soluciones son buscadas 
de tal forma que SAIDI, ENS y EUAC son minimizados con base en el 
concepto de dominancia de Parteo. 
 

 El C-NSGA-II es implementado y aplicado en el proceso de optimización 
con el objetivo de encontrar un conjunto de soluciones no dominadas-no 
restringidas satisfaciendo la restricción establecida en el problema de 
optimización. Además, la comparación de resultados mostraron un 
desempeño superior por parte del C-NSGA-II, sobre los algoritmos NSDE y 
PB-MOPSO, en el problema tratado en esta investigación.  
 

 La importancia de la ubicación de dispositivos de protección y la generación 
distribuida ha sido demostrada por medio de los resultados de simulación 
de cada caso de estudio, mejorando la confiabilidad de la red y reduciendo 
la energía no suministrada. Además, la optimización de la ubicación de 
reconectadores procura la creación de microrredes cuando se permite el 
funcionamiento en modo aislado de la generación distribuida. Por otro lado, 
los alimentadores son eficientemente segmentados con base en el número 
de reconectadores a ser colocados, y se alcanzan valores más bajos de 
SAIDI y ENS a medida que la penetración de la generación distribuida 
aumenta. 
 

 La utilización de generadores distribuidos cuya generación es variable hace 
que la energía no suministrada al sistema sea mayor con respecto al valor 
obtenido cuando se utiliza generadores distribuidos con generación 
constante. Esto debido a que la potencia necesaria para suplir las cargas 
dentro de una isla puede no ser la suficiente en determinados momentos 
durante una interrupción ya que la salida de potencia de los generadores 
distribuidos es intermitente. 
 

 El acople de dos herramientas, como MATLAB y PowerFactory, muestra un 
buen enfoque para resolver problemas complejos de optimización 
relacionados con sistemas de potencia, como el propuesto en este trabajo 
de investigación. 
 

 La optimización combinatoria multi-objetivo es un área que tiene mucho 
campo de investigación debido a que la mayor parte de los trabajos de 
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investigación se centra en problemas de combinatoria multi-objetivo en el 
dominio real. 

4.1. RECOMENDACIONES 

 Se recomienda utilizar circuitos de prueba cuyos alimentadores tengan una 
longitud considerable ya que de esta manera se pueden evidenciar mejor 
los resultados del proceso de optimización de la ubicación de 
reconectadores, como se mostró en el caso de estudio 1. De otra forma, la 
utilización de circuitos de prueba con alimentadores muy cortos puede no 
proporcionar información sobre mejoras significativas en los índices de 
confiabilidad. Este caso sucedió durante la realización de este trabajo en 
donde antes de utilizar el circuito del bus 6 del RBTS se utilizó el circuito del 
bus 4 de la misma red de prueba (con alimentadores  muy cortos) el cual no 
permitía evidenciar muy bien los resultados del proceso de optimización. 
 

 Dependiendo del tamaño y la complejidad de la red de distribución utilizada, 
se recomienda el uso de computadores con una alta velocidad de 
procesamiento debido a que a medida que la red eléctrica presenta un 
mayor número de componentes, la evaluación de la confiabilidad y por ende 
la evaluación de las funciones objetivo requiere cada vez más una cantidad 
considerable de tiempo, haciendo que todo el proceso de optimización tome 
bastante tiempo en completarse. 

4.2. TRABAJO FUTURO 

 Se propone aplicar algoritmos de búsqueda local al frente de soluciones 
obtenido por el C-NSGA-II con el fin de asegurar que no existen mejores 
soluciones en las regiones cercanas a este frente.  
 

 Con el fin de realizar una aproximación más real del problema tratado, se 
buscara incluir modelos estocásticos de falla para los dispositivos de 
protección y los generadores distribuidos para analizar su efecto en el 
proceso de optimización. Esta sugerencia fue realizada por el profesor Math 
Bollen en la conferencia internacional ICREPQ‘17 durante la presentación 
del artículo científico producto de esta investigación (ANEXO 1).      
 

 Un enfoque interesante constituye la utilización de procesamiento en 
paralelo con el objetivo de reducir el tiempo empleado en la evaluación de 
las funciones objetivo y así mejorar el desempeño del proceso de 
optimización. 
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ANEXOS  

ANEXO 1. ARTICULO DE CONFERENCIA INTERNACIONAL 
(http://www.icrepq.com/icrepq17/306-17-lopez.pdf)
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ANEXO 1.1 CARTA DE ACEPTACIÓN. 
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ANEXO 1.2 CERTIFICADO DE ASISTENCIA Y PRESENTACIÓN DEL 
ARTICULO DE INVESTIGACIÓN. 
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ANEXO 2. POSTER ENCUENTRO DEPARTAMENTAL DE CIENCIA, 
TECNOLOGÍA E INNOVACIÓN. 

 


