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Resumen: Este articulo presenta los desarrollos teéricos
de un Modelo HiperHeuristico para Optimizar la Inyeccion
de Potencia proveniente de  Micro-Generadores
Distribuidos en Sistemas Eléctricos de Distribucion de
Energia (SEDE) en Baja Tension (BT), focalizandose
sobre los Paneles Solares Fotovoltaicos (MG FV). Implica
una Optimizacion Combinatoria MultiObjetivo, en el que
los Métodos Clasicos no producen buenas soluciones en
el Dominio Deterministico, relativo a sus Variables de
Control, y colapsan en el Dominio de Incertidumbres de
Caréacter no Estocastico asociadas a aquellas. Aqui, son
descritos los conceptos generales de una estrategia bio-
inspirada referida como HiperHeuristica, con un Método
de Aprendizaje Sustentado en Razonamiento, y cuyo
dominio se compone de un Conjunto de MetaHeuristicas
MultiObjetivo del tipo PSO incorporando una forma
hibrida, AFS (Artificial Fish School) que exhibe
caracteristicas aptas para ser integrada, y permite resolver
problemas de convergencia observados por el autor en
trabajos previos. Adicionalmente, se introduce la
paralelizacion del algoritmo, reemplazando su formulacion
primigeniamente secuencial, utilizando la plataforma
conocida como MPI (Message Passing Interface).

Palabras clave: HiperHeuristicas, MetaHeuristicas, Micro
Generacion Distribuida, Computacion Paralela, Sistema
Eléctricos de Distribucion.

Abstract: This work presents the Theoretical
developments of a hyperheuristic model to solve the
Power Injection by Micro Distributed Generators in Low
Voltage Electric Power Distribution Systems (LV EPDS)
Optimizing Problem, focusing in Solar Photovoltaic
Systems (MG FV). This is a MultiObjective Combinatorial
Optimization Problem, in which the Classical Methods do
not produce good solutions in the Deterministic Domain
relative to their Control Variables, and they collapse in the
Domain of Non-Stochastic Uncertainties associated to
those. The concepts to development of a Case Based
Reasoning HyperHeuristic with a domain supported on
variants of MultiObjective Particle Swarm Optimization
MetaHeuristic (X-FPSO) and MultiObjective Artificial Fish
School (FAFS) is presented. Additionally, the
parallelization of the algorithm is introduced, replacing its
primitively sequential formulation, proposed by the author,
using the platform called Message Passing Interface
(MPI).

System,
Distributed

Keywords: Electric  Power Distribution
HyperHeuristics, MetaHeuristics, Micro
Generation, Parallel Computing.
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1. INTRODUCCION

Como se menciona en trabajos previos del autor, en
coautoria con otros investigadores [1] y [2], el
concepto de HiperHeuristicas en sus diferentes
formas, fue introducido con el objeto de resolver
diferentes optimizaciones complejas, procurando
obtener buenas soluciones, y empleando un tiempo
inferior de computacién respecto de las Técnicas
Heuristicas/MetaHeuristicas MonoObijetivo.

En tal linea de investigacion, el autor del presente
trabajo ha propuesto en publicaciones previas [1] ¥y
[2], un enfoque extendido y mejorado para tal
concepto. Conforme la relacion jerarquica existente
entre HiperHeuristica, MetaHeuristica y Heuristica,
establecida mediante  sus  correspondientes
dominios de aplicacién, hasta arribar al Espacio de
Soluciones, tal como se explica en la Seccién 2, fue
desarrollado un Modelo apto para resolver
problemas de Optimizacién MultObjetivo. EI mismo
recibe el nombre de HiperHeuristica con un Método
de Aprendizaje Sustentado en Razonamiento. Su
Funcién de Eleccién (FS) es una Red Neuronal
Artificial Backpropagation (RNAR), la cual opera o
se aplica en un Conjunto de MetaHeuristicas
MultiObjetivo del tipo PSO.

Tal dominio es designado como Formas X-PSO
MultiObjetivo. Este Modelo HiperHeuristico, es
indicado como HY CBR X-PSO MultiObjetivo o0 HY
CBR X-FPSO, refiriendo el método empleado por el
autor, para extender la operacién de las Formas X-
PSO, concebidas originalmente para resolver
problemas con una Unica Funcion Objetivo, a un
Espacio de Soluciones con varias. Los resultados
obtenidos, sin pérdida de generalidad, para el
problema especifico abordado (Optimizar la
Inyeccion de Potencia proveniente de Micro-
Generadores Distribuidos FV en un SEDE BT),
resultaron muy satisfactorios, pero limitados, en
ocasiones, en el tiempo de ejecucion (demasiado
elevado) y en una convergencia inconsistente
respecto a las soluciones de mejor aptitud,
obtenidas en diferentes simulaciones sobre el
mismo SEDE BT real en estudio.

En el presente trabajo, se introducen, como aporte
sobre esta linea de investigacién, dos mejoras que
resuelven los inconvenientes referidos: la primera,
consiste en la diversificacion del dominio donde se
aplica la FS del Algoritmo HiperHeuristico,
adoptando las mejores variantes de Ia
MetaHeuristica PSO Canoénica, e incorporando la
MetaHeuristica AFS, extendidas al Dominio Difuso
para operar sobre el Espacio de Soluciones
MultiObtetivo. Se tiene asi, un nuevo dominio para la
FS referido como X-FPSO + FAFS. La segunda
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mejora, estriba en emplear el Paradigma de
Computacion Paralela, reemplazando al Secuencial
empleado en la HY CBR X-FPSO, mediante la
plataforma software MPI. Se acelera notablemente
la convergencia del Algoritmo HiperHeuristico,
permitiendo arribar consistentemente a la solucién
de mayor aptitud, sacando provecho de la
diversificacion introducida en el dominio de la FS,
para diferentes instancias de simulacién sobre el
mismo SDEE BT MG FV real.

El nuevo Modelo HiperHeuristico propuesto es,
entonces, referido como HY CBR (X-FPSO + FAFS)
MPI.

El trabajo esta organizado como sigue: En la
Seccion 2, son presentados, para guiar al lector, los
conceptos de Heuristica, MetaHeuristica e
HiperHeuristica, asi como su relacién jerarquica
establecida mediante  sus  correspondientes
dominios de aplicacion, hasta arribar al Espacio de
Soluciones. Son descritos los denominados
Principios de Inteligencia Colectiva o Grupal, dentro
del contexto de las Estrategias Bio-Inspiradas para
la Optimizacion Combinatoria. Se presenta una
clasificacién, conforme la evolucién del concepto, de
las HiperHeuristicas de interés. Finalmente, son
introducidos los componentes caracteristicos de la
HiperHeuristica HY CBR X-FPSO, primigeniamente
propuesta por el autor (en coautoria) como se
menciono (Secciodn 1).

En la Seccién 3, se presentan los desarrollos
relativos a las dos mejoras introducidas para
resolver los inconvenientes referidos en la Seccion
1, respecto del desempefio limitado que exhibe, en
ocasiones, el Algoritmo HY CBR X-FPSO al
aplicarlo, en particular, sobre el problema abordado.
Es descrita brevemente la MetaHeuristica FAFS,
integrada a las mejores variantes de la
MetaHeuristica PSO Canodnica extendidas al
Dominio Difuso (de aqui en adelante, Formas X-
FPSO), para conferirle la capacidad de operar sobre
Espacios de Busqueda MultiObjetivo. Tal capacidad
estriba en la mejor combinacién de capacidades
individuales de cada Forma X-FPSO que dicho
conjunto exhibe, para cumplir los Principios de
Inteligencia Colectiva (en adelante, Principios IC),
conforme evolucionan las instancias de aplicacion
(iteraciones)  del  Algoritmo  HiperHeuristico,
aplicando la MetaHeuristica convenientemente
seleccionada por la FS en el Espacio de Soluciones
MultiObjetivo.

Finalmente, se describe el software MPI, el cual
constituye una plataforma de desarrollo de
programas de computacion, capaces de sacar
provecho de la existencia de miltiples nicleos en un
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procesador, para implementaciones bajo el
Paradigma de Computacion Paralela. El hardware
requerido es actualmente estandar en los
ordenadores existentes en el mercado y asequible.

Por dltimo, en la Seccién 4 se discuten, a modo de
conclusiones mas relevantes, los desarrollos aqui
presentados.

2. ESTRATEGIAS BIO-INSPIRADAS DE
OPTIMIZACION. HEURISTICAS,
METAHEURISTICAS E HIPERHEURISTICAS

2.1 Heuristicas

Desde las definiciones presentadas en [1] y [3], €l
término Heuristica puede ser traducido como
encontrar o hallar, y su etimologia es compartida
con la de la palabra griega eureka, atribuida como
interjeccion pronunciada por Arquimedes al dar con
la fundamentacion de su célebre principio.

Desde tal acepcidn, una Heuristica consiste en un
procedimiento o método establecido con el objeto de
dar solucién a un problema (de optimizacion, en este
caso) especifico.

El enfoque que permite proporcionarle una
estructura algoritmica, en Ultima instancia, surge de
la experiencia y reglas de buena practica
recopiladas sobre tal problema desde una
aproximacion intuitiva, mediante la cual sus
caracteristicas y estructura son explotadas de una
manera inteligente, logrando, de tal forma, obtener
una solucién satisfactoria.

2.2 MetaHeuristicas

También adoptando los contenidos de la referencias
[1] vy [3], el término MetaHeuristica tiene la misma
raiz etimolégica que Heuristica, a la que se le
antepone el prefijo meta, traducido como por encima
de, en alusién a un nivel mas elevado o superior al
de una Heuristica.

De tal manera que, si bien existen diversas
definiciones, una MetaHeuristica, en tanto método
de resolucion para problemas complejos (en el
contexto aqui considerado, de Optimizacion
Combinatoria), puede ser entendida como una
estrategia que combina diferentes Heuristicas, las
cuales, individualmente, exhiben menor eficiencia o
capacidad de solucion para el problema abordado,
tomando ventaja de sus habilidades parciales, asi
como de la estructura del propio problema a
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resolver, fundamentalmente de los aspectos que
caracterizan el Espacio de Soluciones inherente al
mismo.

Como todo algoritmo vinculado a una optimizacion
tiene asociado un proceso iterativo, al explotar las
capacidades referidas para resolver un problema
mediante una Heuristica o una MetaHeuristica, se
hara referencia a tal proceso. Por esa razén, este
concepto aparece en algunas definiciones
(igualmente, para una Heuristica).

De modo que seran indistintamente empleados los
términos MetaHeuristica y Algoritmo MetaHeuristico.
Analogamente, se hara respecto de los términos
HiperHeuristica y  Algoritmo  HiperHeuristico,
definidos més adelante.

Desde esta caracterizacidon, una MetaHeuristica
exhibira menos restricciones que una Heuristica
para dar con soluciones satisfactorias en el Espacio
de Busqueda para un mismo problema.

Pero no obstante ser mas eficientes que una
Heuristica, en la literatura especializada se destacan
dos limitaciones de importancia:

a) Todas las MetaHeuristicas, en su formulacion
matematica a efectos de implementarlas como
algoritmos, requieren de parametros cuyos valores
necesitan ser ajustados, dependiendo del tipo de
problema a resolver. Tal ajuste debe realizarse
previamente a la ejecucién del algoritmo, no
teniendo posibilidad de realizar un auto-ajuste de los
mismos, a medida que evolucione la Estrategia de
Busqueda. Si bien se han realizado muchos aportes
en este dltimo sentido, por parte de terceros y, en la
MetaHeuristica PSO, por parte del autor (en
coautoria), no se ha logrado una MetaHeuristica
auto-ajustable (o auto-adaptativa), capaz de
resolver, al menos, Clases de Problemas con
buenas soluciones (soluciones satisfactorias).

En este sentido la limitacibn supone que los
Algoritmos MetaHeuristicos son especializados,
puesto que pueden captar con un elevado grado de
detalle los aspectos relativos al problema que deben
resolver, pero no, en general, de otros aun similares

[4], [y [6].

Como se ha dicho, las MetaHeuristicas,
particularmente la PSO y AFS, han sido concebidas
originalmente para resolver problemas
MonoObjetivo. De manera que al extenderlas al
domino MultiObjetivo, la limitacién referida es mayor

[7].
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b) La segunda limitaciébn se relaciona con el
elevado tiempo de computacion que requieren. Por
ello no son eficientes en Optimizaciones
Combinatorias que deben realizarse en tiempo real.

Volviendo sobre la MetaHeuristica PSO y sus
Formas o variantes X-PSO, como fue indicado més
arriba, en ciertos trabajos del autor (en coautoria)
introduciendo técnicas de Algoritmos Evolutivos,
modificando la Topologia de Comunicacién entre las
Particulas de la Poblacion, y atendiendo a las
habilidades que la Forma X-PSO exhibe para
satisfacer los Principios IC, se obtuvieron notables
mejoras, respecto de la llamada Forma Candnica
(original) PSO, en cuanto a su capacidad auto-
adaptativa, aun para problemas MultiObjetivo. Este
es el caso de la Forma EPSO GIST (MonoObjetivo)
y FEPSO GIST (MultiObjetivo) [3].

Sin embargo, los tiempos de computacion se
mantienen muy elevados, resultando tales variantes
poco aptas o falibles en optimizaciones que deben
realizarse en tiempo real, o cuasi-real (como el que
demanda especificamente el problema objeto del
presente trabajo: Optimizar la Inyeccion de Potencia
proveniente de Micro-Generadores Distribuidos FV
en SEDE BT, que requiere ser resuelto en pocos
minutos).

Los avances han resultado parciales y mas
dependientes del hardware que del modelo
matematico y su implementacion software.

Adicionalmente, se formaliza el concepto de
Solucion (mas) Satisfactoria, en lugar de solucion
Optima. El mismo tiene validez tanto para un
Espacio de Soluciones MonoObjetivo como
MultiObjetivo, y en contextos deterministicos o
cuyas variables de decisién exhiben incertidumbres
(fundamentalmente de caracter no estocéstico),
caso del problema abordado.

La idea de emplear el concepto de solucion
satisfactoria, es la misma que subyace en las
primeras definiciones de HiperHeuristica segun la
literatura especializada, conforme su evolucion
histérica [1] y [3]: proponer un método para obtener
buenas soluciones (no necesariamente la mejor),
empleando el menor tiempo de computacion posible.
Se sacrifica la mejor calidad de una solucién, en
aras de emplear un menor tiempo de computacion.

Como se verd en la siguiente subseccion, a los
efectos de superar las dos limitaciones imputadas a
las MetaHeuristicas, un Algoritmo HiperHeuristico
adoptara formalmente el concepto, asi planteado, de
Solucién Satisfactoria, seleccionando la
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MetaHeuristica mas apta, en cierta instancia de
decisiébn y desde cierto conjunto preestablecido,
logrando resolver Clases de Problemas. Puede
decirse que procura, de tal modo, tener capacidad
auto-adaptativa y en tiempo real o cuasi-real.

2.3 HiperHeuristicas
2.3.1 Definicion

Desde lo dicho en 2.2, se adopta la siguiente
definicién:

Una HiperHeuristica, en tanto método de resolucion
para problemas complejos (en el contexto aqui
considerado, de Optimizacion Combinatoria), puede
ser entendida como una estrategia que combina
diferentes MetaHeuristicas, las cuales,
individualmente, exhiben distintos grados de
eficiencia o0 capacidad de solucién para problema
abordado, tomando ventaja de sus habilidades
parciales, asi como de la estructura del problema a
resolver. Fundamentalmente en los aspectos que
caracterizan el Espacio de Soluciones inherente al
mismo, para la obtener soluciones satisfactorias en
tiempos de computacién lo mas breves posibles,
sobre una Clase de Problemas.

Esto implica que un Algoritmo HiperHeuristico, debe
ser capaz de seleccionar, mediante una Funcién de
Eleccion (FS), de complejidad diferente segun el tipo
de HiperHeuristica, en cierta instancia de decisién (o
iteracion algoritmica) pertinente dada por una
condicién predefinida, la MetaHeuristica mas apta
para continuar la busqueda en el Espacio de
Soluciones, de aquella (més) satisfactoria.

Segun se defina la FS, se tendran soluciones de
mejor calidad, requiriendo tiempos de computacion
menores, y sobre una Clase de Problemas menos
restringida.

De lograrse estas capacidades, tanto en dominios
MonoObjetivo como MultiObjetivo, se estara frente a
una Estrategia auto-adaptativa, aplicable en tiempo
real o cuasi-real para resolver Clases de Problemas
de Optimizacién Combinatoria. La operacion de la
FS responde a la siguiente pseudo-codificacion:

If (Instancia(PO) == Con1) Then

Seleccionar MetaHeuristica M1
Else

If (Instancia (PO) == Con2) Then

Seleccionar MetaHeuristica M2
Else...

End If
para {CON} = {Con1, Con2,..., ConH} y para el
Conjunto de MetaHeuristicas {M} = {M1, M2, ... MH},
sobre el problema a resolver PO.
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Respecto de la jerarquia conforme de los dominios
donde operan los Algoritmos correspondientes, se
tiene que:

Una Heuristica opera sobre el Espacio de
Soluciones.

Una MetaHeuristica opera sobre un determinado
Espacio o Conjunto de Heuristicas, concebidas
mediante el ajuste de sus pardmetros en cierta
instancia de decision, evaluando el valor de la
Funcion de Aptitud que la solucion obtenida tiene en
dicha instancia.

Y una HiperHeuristica opera sobre cierto Espacio o
Conjunto de MetaHeuristicas, evaluando la aptitud
gue exhibe cada una mediante una Funcién de
Eleccién, definiendo, en cierta instancia de decision,
cual MetaHeuristica de tal conjunto puede mejorar la
calidad de las soluciones obtenidas.

Es muy importante definir la adecuada Funcién de
Seleccién del Algoritmo HiperHeuristico. Por ello es
pertinente presentar una clasificacion de las
HiperHeuristicas, segun Su Método de
Aprendizaje/Seleccion, desde la literatura
especializada. La referencia [1] proporciona una
detallada clasificacién, de modo que aqui se
presentardan los tipos de HiperHeuristicas mas
relevantes, para comprender aquel en el que se
sustentan los desarrollos (propuestos por el autor)
de la HY CBR X-FPSO y HY CBR (X-FPSO + FAFS)
MPI.

2.3.2 Clasificacion segun el método de seleccion
(FS)

Para esta clasificacion amplia, pueden consultarse
las referencias [8], [9], [10], [11], [12] y [13]. Son de
interés para el presente trabajo, aquellas que
presentan una FS bien establecida. Se tienen las
siguientes:

1) HiperHeuristicas Con Aprendizaje Mediante
Funciéon de Seleccion/Eleccion con Optimizacion

MonoObijetivo:

En este tipo de HiperHeuristica, la FS selecciona la
MetaHeuristica a aplicar en cierta instancia definida
en el Conjunto {CON}, y desde el Conjunto {M},
mediante un andlisis, tomando pares de
MetaHeuristicas compuestos por la MetaHeuristica
considerada candidata, MHc, y otra diferente, MHi,
comparando sus rendimientos. Para ello resuelve el
siguiente Problema de Optimizacién MonoObijetivo:

Theoretical Developments of a Hyperheuristic Model
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Sea {M} un Conjunto de nmh MetaHeuristicas que
definen el dominio de la HiperHeuristica;

gl una funcién que evalla la aptitud que MHc ha
tenido recientemente;

g2 una funcién que evalla la eficiencia relativa entre
las MetaHeuristicas (MHc, MHi) cuando son
aplicadas de forma secuencial;

g3 una funcibn que determina el ndmero de
iteraciones durante el cual MHc no ha sido
seleccionada, contando desde la Ultima iteracion en
la que se aplicé; y

&, Ty p son parametros definidos externamente.

Max

Y ien[1.nmh],i#c 1
FO = ¢ » g1(MHc) + 1 « g2(MHc, MHi) — p »

g3(MHc)

2) HiperHeuristicas Con Aprendizaje Mediante
Funcion de Seleccién/Eleccién _con Optimizacién

MultiObjetivo:

En este tipo de HiperHeuristica, la FS tiene
establecido un conjunto de objetivos, {S}, en lugar
de un unico, que deben ser satisfechos, con las
mismas consideraciones que en la HiperHeuristica
1), mediante el siguiente Problema de Optimizacion
MultiObijetivo:

Max

Y ien[1.nmh],i#c, sen[1.S]

5., { £ » gLs(MHc) + Trs » g2s(MHc, MHi) — (ps/S) )
» g3s(MHc)}

En este caso, S es el numero de objetivos, y las
funciones gls, g2s y g3s, asi como los pardmetros
&s, s y ps, dependen de cada objetivo s en {S}.

3) HiperHeuristicas con Funcion de
Seleccion/Elecciéon Sustentada en Razonamiento:

Este tipo de estrategia, referida como CBR-Case
Based Reasoning, fue el seleccionado para definir la
FS, tanto para la primer propuesta realizada por el
autor del presente trabajo (HY CBR X-FPSO), como
para propuesta mejorada (HY CBR (X-FPSO +
FAFS) MIP), cuyos desarrollos son presentados mas
adelante.
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Como se establecen los aspectos generales
tipificados para esta HiperHeuristica en la referencia
[1], y son en todo coincidentes con los integrados en
los disefios de ambos Modelos HiperHeuristicos
propuestos por el autor, sélo se mencionara que en
los mismos su Funcién de Seleccién/Eleccién (FS)
es una Red Neuronal Artificial Backpropagation
(RNAR).

2.4 LaHiperHeuristica HY CBR X-FPSO

Respecto de este Algortimo HiperHeuristico, el
primero presentado por el autor del presente trabajo,
pueden consultarse sus desarrollos detallados en
las referencias [1], [2] y [3]. Aqui se proporcionaran
s6lo los conceptos generales, y se aportara una
modificacion en términos del algoritmo de
entrenamiento utilizado para la RNAR que opera
como FS. Esta RNAR es también la utilizada como
FS en la HY CBR (X-FPSO + FAFS) MPI en su ler
variante, de manera que todo lo dicho sobre la FS =
RNAR, vale para ambas HiperHeuristicas.

2.4.1 Especificacién del dominio

El domino estd compuesto por 4 Formas X-PSO
MuliObjetivo, seleccionadas por el complemento en
la habilidad para cumplir los Principios IC, segun la
instancia de decisiébn o iteracién algoritmica del
problema PO que se esté resolviendo.

La eleccion realizada de tales variantes X-FPSO, se
sustenta en el acopio de resultados obtenidos,
aplicando las MetaHeuristicas individualmente, y
observando su comportamiento durante la evolucion
de algoritmo hasta lograr su convergencia.

El problema genérico PO, pertenece a la Clase de
Problemas que se tratan para los SEDE,
considerando elementos técnicos, econdmicos y
regulatorios. Esta Clase de Problemas es
identificada por el autor mediante el acrénimo CP
ECRRED, por pertenecer a los campos de
conocimiento de la Economia Computacional, la
Teoria Econ6mica de Regulacion, y al de Los
Sistemas Eléctricos de Distribucion.

En esta Clase se incluyen Problemas de
Optimizacién Combinatoria MultiObjetivo, en los que
deben buscarse soluciones técnico/econdmicas,
sujetas a controles regulatorios por parte de la
autoridad de aplicacién que tiene jurisdiccidon sobre
el SEDE bajo estudio.

Y a esta CP pertenece el problema especifico
abordado en el presente trabajo.

Desde los trabajos [1] y [2], pudo observase que
esta CP ECRRED se caracteriza por el Espacio de

Lampsakos | N°. 20 | julio-diciembre 2018

Soluciones MultiObjetivo, independientemente del
problema PO que se trate. Se tienen para tal
Espacio las siguientes caracteristicas:

e Se trata de un Espacio combinatorio.

e No existen, en general, funciones de los
objetivos, dependientes de las variables de
decision (no es posible, por tanto, aplicar
métodos de busqueda Conducidos por Gradiente
como los empleados por las Técnicas de
Optimizacioén Clasica No Lineal);

e Las mejores soluciones se encuentran aisladas
en tal Espacio y;

e La calidad de la solucion mas satisfactoria y el
tiempo de computacion requerido, dependen de
la habilidad que cada MetaHeuristica del
conjunto de Formas X-FEPSO exhiba para
cumplir los Principios IC.

Por tal razén, primeramente la solucién a estos
problemas ha sido abordada mediante Formas X-
FPSO MultiObjetivo. Pero no todas exhiben la
misma capacidad de proporcionar las soluciones
mas satisfactorias. Y este aspecto se vincula
estrechamente con la capacidad de satisfacer los
Principios IC referidos mas arriba.

Se procuré conformar el mejor complemento, luego
de multiples simulaciones sobre diferentes PO de la
CP ECRRED (por caso, como se observa en las
referencias citadas al comienzo del presente
acapite: la Definicion del Espacio de Estados en la
Planificacién Optima de Mediano Plazo de un SEDE,
la Confiabilidad Optima en Redes de SEDE en
Media Tension y el Balance de Cargas Monofasicas
en Redes de SEDE BT).

De modo que el disefio de la HY CBR X-FPSO, tuvo
en consideracion, para su Funcién de Seleccion,
una RNAR, atendiendo a la capacidad de cada
Forma X-FPSO que integra su dominio, para
satisfacer tales principios en cierta instancia de
decision (iteracion) del Algoritmo HiperHeuristico
solidario.

Cabe destacar que para componer el dominio del
Algoritmo HY CBR (X-FPSO), respecto de la
habilidad que cada MetaHeuristica tiene para
cumplir los Principios IC, se consideraron las
Formas MonoObjetivo (X-PSO), pues se mantiene
para la Formas MultiObjetivo (X-FPSO) [1] y [2].

2.4.2 Lainteligencia colectiva o grupal

En la referencia [14], se presentan el origen y
definicibn para este concepto, que tiene una
significacion muy valiosa, asi como la sintesis y
descripcion de sus principios. Los 5 Principios IC, se
repiten, desde [1] y [14], sin redundar respectos de
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sus definiciones. Resultan:
1) Proximidad

2) Calidad de Respuesta

3) Diversidad de Respuesta
4) Estabilidad

5) Adaptacion.

2.4.3 MetaHeuristicas X-PSO y principios IC

A continuacion, siguiendo [1] y [3], se define cada
Forma X-PSO mediante su Ecuacion de Movimiento
y, cualitativamente, su habilidad para satisfacer cada
Principio IC. La Ecuacion o Regla de Movimiento,
establece la posicion de una particula p-ésima del
grupo o Poblacion (término mas general) en el
Espacio de Soluciones, desde la iteracion i y
obtenida para la instancia i+1 del Algoritmo
MetaHeuristico. Tal posicién, Xp, es un vector de n
componentes, siendo n el la dimension del Espacio
de Soluciones. Asociado al mismo se tiene el vector
velocidad, Vp, el cual refiere la causa del cambio de
posicion de la particula, y puede ser entendido con
la misma estructura de Xp, ya que se emula el
movimiento de las particulas, en un instante virtual
de tiempo e igual a 1 (asumiendo unidades
consistentes).

Xp resultara ser el Vector Solucibn en cada
instancia, i.

1) PSO: La Ecuacién o Regla de Movimiento resulta
(XyV):

Xpe® = XppP + VpgeyP (3)

Vpp® = VpgP + KC « nlp « [OlyP - XpgP ]+ KS «
n2; « [OGp - Xpgi’] “)

El cambio de posicién en (3) es claro. Si procede
una breve explicaciéon del cambio en Vp, dado por
(4). Se tienen tres términos que definen Vpg+P: el
primero se corresponde con la velocidad que la
particula tenia en la instancia anterior, VppP, y se
refiere como componente de inercia. El segundo
tiene un factor [OlP - XpgP ], en el cual OljjP es un
vector Optimo Individual, que refiere la mejor
posicion-solucién que la particula p-ésima ha
alcanzado individualmente hasta la instancia i, al
gue se le sustrae su vector posicién actual. Por ello
a tal término se lo denomina componente
autobiografica o memoria. Y en el tercero se
observa un factor [OGyj - XpjiP] , en el cual OGj; es
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un vector Optimo Global, que refiere la mejor
posicidn-solucion global de la Poblacién, alcanzada
hasta la instancia i, al que se le sustrae el vector
posicion actual de la particula p-ésima. Por ello a tal
término se lo denomina componente de
comunicacion.

El resto son parametros de ajuste: KC se denomina
constante cognitiva y KS constante social. nly vy
n2ji son numeros aleatorios uniformemente
distribuidos en [0,1], y cuyo objetivo es emular el
comportamiento impredecible), que exhibe la
Poblacién en cada iteracion i.

2) PSO con Decaimiento en Inercia: El vector Vp
dado por (4), se modifica mediante una funcién que
decrece en cada instancia, i. Se la refiere como
Funcién de Decaimiento en Inercia, D(i):

Vppif = D() « Kl « VpgP + KC « nly «
[Olg° — Xpg”] +KS e n2Zp . ®)
[OGy - Xpiif]

Nétese que se introduce un nuevo parametro, Ki,
llamado constante de inercia. Tipicamente D(i) es
dada viene dada por:

D(i) = Kivax— [i * (Klvax — Klyin)/NI] 6)

Siendo NI el numero limite (que puede operar como
condicién de salida) de iteraciones en el algoritmo
correspondiente, y [Kivax < Kl < Klwvin] parametros de
ajuste sobre KIl, cuyos valores son externamente
fijados.

3) PSO con Factor de Limitacién: El vector Vp esta
dado por la expresion:

Vpig® = FL « {Vpy® + 6C « nly; »
[OlgP - Xpf] + 6S « n2p (7)
[OGy - Xpil}

FL se denomina Factor de Limitacién. Se determina
empleando el sistema de ecuaciones:

FL:2-)\/‘2-9-\/92-409‘ ®

Con:6C+6S=06;0>4y0<A=<1.
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4) PSO Evolucionaria: La estrategia PSO introduce
operadores observados en las MetaHeuristicas
Evolucionarias (por caso, los Algoritmos Genéticos).
El vector velocidad se modifica como se observa en
la expresidn siguiente:

Vppa = Kig™ enly e Vpg® + KCy™ e n2g
Ol - Xpyf] + KSp™ « n3y « 9)
[OGH™- Xpg]

(m) indica que, sobre KI, KC y KS, asi como sobre el
vector OG, se ha aplicado una regla predeterminada
de mutacion, lo cual confiere el caracter
evolucionario a la MetaHeuristica. Se observa que
el comportamiento  aleatorio se  enfatiza,
propendiendo a una mejor diversidad de respuesta.
En el mismo sentido, se introduce el numero
aleatorio n3;; en la componente social o de
comunicaciéon del movimiento de cada particula p-
ésima de la Poblacion.

Sobre Kl, KC y KS tiene, tal regla viene, conforme
se propone en [1] y [3], pero de forma no excluyente,
por la expresion:

Designando en modo genéricocon Tal,Cy S:

KT g™ = K™ e [1+ 8 « VN(0,1)] (10)

0 es un nuevo pardmetro prefijado externamente,
cuya funcién es aplicar un limite al margen que la
regla pueda generar sobre los valores de KTj+y™ ; y
vN(0,1) es una variable aleatoria con distribucién
normal de media O y varianza 1.

En el caso del vector OG se propone la regla:

OGji+y™ = OGj™ + KNpj™ « vN(0,1) (11)
KNp(™ es un nuevo pardmetro preestablecido, cuya
funcion es aplicar un limite al margen que la regla
(11) pueda generar respecto de la vecindad en torno
a OGyj, para la cual se tiene una mayor probabilidad
de hallazgo de una solucidon mas satisfactoria que la
alcanzada hasta la instancia i.

Sobre KTp™ también se aplica la regla (10).

Obviamente tales reglas comenzaran a aplicarse a
partir de la iteracién i = 2, y, como se dijo, pueden
proponerse otras, siempre que se propenda con
ellas a una mayor diversidad de respuesta de la
Paoblacién, sin que por ello las soluciones obtenidas
pierdan estabilidad.
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Para los PO de la CP ECRRED (referidos
anteriormente), las reglas formuladas segun (10) y
(11), han producido buenos resultados.

5) PSO Evolucionaria con Topologia Global-
Individual Estocastica: fue presentada por el autor
en [3], incorpora una modificacion en la Topologia
de Comunicacion de la Poblacion, la cual, hasta este
punto, es Global. Esto significa que las particulas
comparten sélo la informacion relativa al vector
Optimo Global, OG. La denominacion Global-
Individual, implica que las particulas también
comparten informacion relativa al vector Optimo
Individual, propendiendo a una mayor diversidad de
respuesta sin pérdida de estabilidad en las
soluciones alcanzadas. Y a tales efectos, la
informacion sobre el OG y el Ol, es compartida con
cierta probabilidad.

El vector velocidad esta dado por la expresion:

Kli™ « nlp « VppP + KCi™

n2g « [OlgP™ - XppP] + KSp™

n3g « [OGH™- XppP] « f(OGH™) (12)
+ Yq=1,q#p" [D(i) «KC™ «

[O1™ - X f(OlgPa™)]

Vpji+P =

Se observa que el vector Ol también evoluciona, al
igual que el vector OG, segun la regla (11). Ademés,
la comunicacién del OG a todas las nP particulas de
la Poblacion, tiene cierta probabilidad, dada por
f(OG[™), de ser realizada en cada instancia i. Y se
incorporan (nP — 1) términos de comunicacion, en
los cuales cada particula q, distinta de p, recibe la
informacion del Optimo Individual de la particula p,
OlpaM, en cada instancia i, con cierta probabilidad
dada por f(Olgram), y decayendo segun la funcién
D(i) expresada en (6).

En cuanto a la capacidad que cada una de estas
variantes presenta respecto de los Principios IC,
pueden ser consultadas las referencias [1], [2] v [3],
de manera que so6lo se presentara una breve
sintesis, enfatizando la propuesta 5), que ha
generado los mejores resultados para cualquiera de
los PO referidos mas arriba, pertenecientes a la CP
ECRRED.

1): Esta Forma Candnica necesita de permanentes
ajustes especificos, no sélo en cada PO
perteneciente a la CP ECRRED, sino en diferentes
aplicaciones sobre el mismo PO, pues proporciona
solucione diferentes. Por tanto, ha sido considerada
muy pobre respecto de las capacidades requeridas,
y se la ha tomado como referencia para evaluar las
capacidades del resto de las variantes presentadas.
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2): En esta variante se observa una notable mejora
en cuanto a la Estabilidad. Inclusive, en ciertas
instancias para cualquiera de los PO (siempre
pertenecientes a la CP ECRRED, aclaracién que se
omite de aqui en adelante para este andlisis), exhibe
mejor aptitud que las demas.

3): En esta variante se observa una mejora respecto
de la Proximidad y de también de Estabilidad.

4): Como variante evolucionaria, se observa una
mejora notable relativa a todos los principios, en
particular y como se dijo, en cuanto a la diversidad
de sus respuestas.

5): Al incorporar una Topologia Mixta, Global e
Individual, atenuada por la comunicacién estocastica
de sendos Optimos en cada instancia o iteracion,
esta variante exhibe las mejores capacidades, en
general, superando a 4), particularmente en cuanto
a la diversidad de sus respuestas.

A partir de estas caracteristicas, el dominio para la
HY CBR X-FPSO, se constituydé con las
MetaHeuristicas {2), 3), 4), 5)} extendidas al Espacio
de Soluciones MultiObjetivo (Formas X-FPSO).

2.4.4 Extension de las X-PSO a formas X-FPSO

También en las referencia [3], se describe con
detalle el método general que propone el autor para
extender estas variantes MonoObijetivo al Espacio
MultiObjetivo, empleando el principio de toma de
decisién en ambientes borrosos. De tal modo que no
se redundard sobre tales desarrollos en el presente
trabajo. Los detalles de construccion, considerando
la formulacién matematica del PO de la Inyeccién de
Potencia proveniente de MG FV Distribuidos en un
SEDE BT, de cada Conjunto Difuso solidario a cada
Funcion Objetivo y a cada Restriccion, siguen las
propuestas del autor establecidas en [3] y [7],
definiendo el operador mas adecuado para
componer la Funcién de Aptitud Difusa sobre la que
operaran  estas  variantes, como  Formas
MultiObjetivo.

245 LaFS=RNARdela HY CBR X-FPSO

La  estructura  general de una  RNAR
Backpropagation puede ser consultada en multiples
referencias, tales como [16]. El disefio especifico
adoptado, como FS, para los dos Algoritmos HY
CBR X-FPSO y HY CBR (X-FPSO + FAFS) MIP (en
su 1ler variante), puede consultarse en las
referencias [2] y [3].
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De manera que sOlo se presentaran aqui los
elementos generales del disefio especifico.

La estructura de la RNAR, se esquematiza en la Fig.

[BS]
E2 s1
E3 )
E4 S2
E6 -33
E7 S4
ES E—
E9 -ss
E10 S6
E11 —
E12 -37
E13 [0;1]
El4
E15
[0;1]

nNE = 15 nNO = 10 nNS =7
Fig. 1. Estructura de la RNAR = FS

En la Fig. 2 y en la Fig. 3, se presentan la
composicion de los Patrones Entrada y de Salida,
respectivamente, para la RNAR = FS en ambas
HiperHeuristicas. Para el caso de la 2da variante
MPI, existe un cambio en los Patrones Entrada
(nimeros enteros, no binarios) y en su codificacion,
mas no en la estructura de la capa de salida.

Los Patrones de Entrada:

Se componen de 15 numeros binarios, agrupados
en 3 bloques de 5. Cada bloque se relaciona con
una particula distinta de la Poblacion, en cierta
instancia del algoritmo, que se encuentra bajo el
comando de la variante en curso, conforme los
dominios establecidos para cada HiperHeuristica.
Las tres particulas son la de aptitud (solucién)
maxima, media y minima, Ap[Max, Med, Min]. Para
las 5 Ei por bloque, se establece si la particula
evaluada ha perdido (Ei = 0) o no (Ei = 1) la
capacidad respecto de cada Principio IC.

Los Patrones de Salida:

Se componen de 7 numeros binarios, en dos
bloques: el primero, de 5 Si, hace referencia, en el
mismo orden establecido paras la Ei, a los Principios
IG que requieren aumentar su calidad (1 —
Aumento de Calidad y 0 — No Requiere Cambios),
el segundo, de 2 Si, sugiere cudl de las 4 variantes
del dominio debe aplicarse, segun el orden
establecido al definir los mismos, para cada
Algoritmo HiperHeuristico.
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Grupos [E] = Recopilan Estados de Habilidad sobre
la forma X-FPSO en curso

El IC1=Prx
E2 IC2 = Cal
| ApMax | E3 IC3 =DVR
E4 IC4 = Est

E5 IC5 = Adp

E6 IC1=Prx

E7 IC2 = Cal

| ApMed | E8 IC3 =DVR

E9 IC4 = Est

E10 IC5 = Adp

El1 IC1=Prx

E12 IC2 = Cal

E14 IC4 = Est

IC3 = DVR

Seseelecesefesese

E15 IC5 = Adp

[E]

Fig. 2. Estructura de la capa de entrada para la RNAR

3  HIPERHEURISTICA HY CBR (X-FPSO +
FAFS) MIP

3.1 X-FPSO Formas + FAFS

La MetaHeuristica AFS (Artificial Fish School) o
Cardumen de Peces Artificiales [15], puede
considerarse una X-Forma que confiere un caracter
hibrido al conjunto de MetaHeuristicas componentes
del dominio del Algoritmo HY CBR X-FPSO. Su
implementacibn no responde a expresiones
matematicas relativamente  simples, sino a
estructuras algoritmicas explicadas con mucho
detalle por el autor en la referencia [3]. De manera
gue, para no redundar aqui y por limitaciones de
espacio, no se daran detalles sobre sus desarrollos.
Respecto a la extension para PO MultiObjetivos, si
bien puede consultarse en [3], vale lo dicho en
epigrafe 2.4.4.
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Grupo 1 = Predictivo sobre los Principios de IC

S1 IC1 = Prx
S2 IC2 = Cal
S3 IC3=DvR
sS4 IC4 = Est
S5 IC5 = Adp

7

Grupo 2 = Binario— Decimal: define Xi-FPSO

S6 Bit 1

S7 Bit 2
Bit 1 Bit 2 Dec Dec+1
0 0 0 1=X1
0 1 1 2= X2
1 0 2 3=X3
1 1 3 4=X4

[S]

Fig. 3. Estructura de la capa de salida para la RNAR

Con respecto a su capacidad relativa a los Principios
IC, puede decirse que la AFS (y la FAFS), aplicada
a cualquier PO de la CP ECRRED, exhibe una
habilidad muy elevada respecto de la Estabilidad en
su comportamiento, complementdndose muy bien
con la variante 5) presentada en 2.4.3.

Designando a la AFS (FAFS) como variante hibrida
6), el dominio para la HY CBR (X-FPSO + FAFS)
MPI, esta definido por {6), 3), 4), 5)} extendidas al
Espacio de Soluciones MultiObjetivo, como mejor
alternativa entre los conjuntos de 4 variantes
considerados. El nimero 4, también resulta el mas
adecuado: un niumero mayor ralentiza el algoritmo
sin obtener mejoras en los resultados; y un nimero
menor mostro ineficiencia, convergiendo el algoritmo
en iteraciones tempranas, con soluciones de menor
calidad y en tiempos de computacién practicamente
iguales al de 4 variantes.

Es de importancia decir que, adn con una
implementacion secuencial, un Algoritmo HY CBR
(X-FPSO + FAFS) genero mejores soluciones y en
menores tiempos de computacion que el Algoritmo
HY CBR X-FPSO.
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3.2 Procesamiento Paralelo: Plataforma MPI

La plataforma MPI, constituye un estandar que
define la sintaxis y la semantica de las funciones
contenidas en una biblioteca de paso de mensajes
disefiada para ser utilizada en programas que
exploten la existencia de mdultiples procesadores
(nlcleos).

Su principal caracteristica es que no precisa de
memoria compartida, por lo que es muy importante
en la programacion de sistemas distribuidos. Los
elementos principales que intervienen en el paso de
mensajes son el proceso que envia, el que recibe y
el mensaje. Generalmente empleando este sistema,
el proceso que envia mensajes s6lo se bloquea o
detiene, cuando finaliza su ejecucion.

De las multiples posibilidades de implementacion, se
proponen dos estrategias de MPI.

La primera, determina el nUmero 6ptimo de nucleos
MPI. Este nimero puede coincidir con el numero de
nacleos que tiene el procesador (nicleos reales) o
no (ndcleos virtuales). Para una Poblacién de nP =
300 particulas, trabajando con procesadores con 2 a
4 nlcleos, el nimero éptimo resulté ser nnO = 4,
Siempre hablando de los PO de la CP ECRRED
referidos (incluyendo el PO de la Inyeccion de
Potencia MG FV Distribuidos en SEDE BT).

Obtenido nnO, a cada ndcleo se le asigna un
Algoritmo Secuencial HY CBR (X-FPSO + FAFS),
pero con un ndamero de particulas inferior, igual a
npn = nP/nnO. npn es en nimero de particulas por
nacleo, y para este caso resulta npn = 75.

La segunda, asigna a cada ndcleo una variante de
las 4 que componen el dominio de la HY CBR (X-
FPSO + FAFS). Este dominio, como se dijo, esta
compuesto por 4 variantes. Como lo que se intenta
es cumplir en la mayor medida posible con los 5
Principios IC, el numero de nucleos estara
predefinido en 5, y en el dominio de asignacién se
repite una variante.

Se observé que en tal caso, conviene asignar a 2
nucleos la variante 5), de manera que el dominio de
asignacion de variantes por nucleo, resulta {6), 3),
4), 5), 5)}. Para esta estrategia, mas compleja, cada
nucleo tiene asignado un Algoritmo MetaHeuristico
secuencial seleccionado desde el dominio de
asignacion anterior. Dos nucleos siempre tendran
asignada la variante 5) por las capacidades
referidas. En cada instancia, la FS evallta la aptitud
global en términos de los Principios IC y su
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cumplimiento. Sobre estas Aptitudes por Nucleo,
reasigna a estos variantes desde el dominio de
asignacion {6), 3), 4)} (ya que 2 ndcleos siempre
tienen asignada la variante 5)), con un ndmero
variable de particulas por nucleo, npn. Cambia el
tipo de nuimeros (ahora enteros, no binarios) y su
codificacion en la salida de la RNAR, pero no su
estructura.

4 CONCLUSIONES

Mas alla de los conceptos y desarrollos vertidos en
el presente trabajo, se sintetizan seguidamente las
conclusiones mas relevantes, vinculadas
aportaciones que exhibe la solucion del problema
planteado desde el Modelo HiperHeuristico (con sus
variantes) propuesto.

1) Las Estrategias HiperHeuristicas histéricamente
han sido concebidas con el objeto de resolver
diferentes optimizaciones complejas, procurando
obtener buenas soluciones y empleando un tiempo
inferior de computacion respecto de las Técnicas
Heuristicas o MetaHeuristicas MonoObjetivo.

Adicionalmente, se procura un nivel de
generalizacién mayor que el de las MetaHeuristicas,
apto para resolver una Clase de Problemas. Surge
de tal forma, el concepto de Solucién Satisfactoria
para cualquier problema de optimizacion
perteneciente a tal Clase, reemplazando al de
Solucion Optima en el sentido Clasico.

2) De todas estas estrategias, clasificadas tal como
se presentd en la subseccion 2.3.2, las
HiperHeuristicas con Funcion de Seleccién/Eleccion
Sustentada en Razonamiento, son las mas
eficientes respecto de los objetivos pretendidos
(lograr la Solucion méas Satisfactoria en el menor
Tiempo de Computacién Posible).

3) La Clase de Problemas a la cual pertenece el
problema abordado, PO de la Inyeccion de Potencia
MG FV Distribuidos en SEDE BT, ha sido designada
(mediante su acrénimo) como CP ECRRED.

Varios ejemplos de PO pertenecientes a esta CP (ya
resueltos por el autor) se presentan en la
subseccién 2.4.1. Asimismo, la caracterizacion del
Espacio de Busqueda o Soluciones descrita, es
también satisfecha por el PO a resolver.
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4) La Funcion de Eleccion/Seleccion mas apta para
el Modelo HiperHeuristico General propuesto para
resolver un PO de la Clase CP ECRRED, es una
RNAR Backpropagation, cuyo disefio se describe en
la subseccién 2.4, operando sobre un dominio
compuesto por las X-Formas (FPSO + FAFS) alli
presentadas.

Este disefio respeta los 5 Principios IC, cuya
satisfaccion o no, sirven como guia a la FS para
conmutar de X-Forma. Esto es valido tanto para el
dominio MonoObjetivo como MultiObjetivo, de modo
gue basta con emplear Conjuntos Difusos, como se
explica en la subseccion 3.1, para extender las X-
Formas presentadas al Espacio de Soluciones
MultiObjetivo.

Esta técnica ya ha sido aplicada con éxito en los PO
de la CP ECRRED mencionados en la subseccion
2.4.1 (Definicion del Espacio de Estados en la
Planificacion Optima de Mediano Plazo de un SEDE,
la Confiabilidad Optima en Redes de SEDE en
Media Tensién y el Balance de Cargas Monoféasicas
en Redes de SEDE BT).

5) El Modelo HiperHeuristico asi concebido,
denominado primigeniamente HY CBR X-FPSO,
resuelve con muy buena calidad de soluciones los
PO ejemplos referidos en el punto anterior. Pero su
Algoritmo es de procesamiento Secuencial, cuestion
gue no es relevante porque los tres problemas
referidos son de Planificacion de Mediano/Corto
Plazo, no de Operacion en Tiempo Real o Cuasi-
Real.

El PO de la Inyeccion de Potencia MG FV
Distribuidos en SEDE BT, debe ser resuelto en
tiempo cuasi-real (minutos). Por ello es introducido
el Procesamiento Paralelo mediante el Algoritmo
HiperHeuristico como HY CBR (X-FPSO + FAFS)
MPI presentado en la seccibn 3, en sus dos
variantes descritas en la subseccion 3.2, habiendo
obtenido excelentes Tiempos de Computacién para
los tres problemas ejemplos pertenecientes a la
Clase CP ECRRED.
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