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RESUMEN

Esta tesis trata sobre la aplicaciéon de un “Algoritmo Genético” (AG) en un sis-
tema Smart Metering (SM) para la mejor ubicacién de la ”Unidad Concentradora
de Datos” (UCD) en la “Regeneracién Urbana de la Ciudad de Loja” (RUL),
perteneciente a la zona 7 y operada por la “Empresa Eléctrica Regional del Sur S.A”
(EERSSA). Se utiliza el AG para la resolucién de un problema NP-Complete (NPC)
(Problemas que presentan complejidad computacional o combinatoria), que recurre
a métodos estocasticos como “Montecarlo” (busca resolver problemas a través de
variables aleatorias) o “Meta-Heuristica” (MH)(se utiliza para resolver problemas
computacionales complejos) y sobre la base de la resolucién de problemas de “Set
Covering Problem” (SCP) (busca minimizar la cantidad de elementos necesarios
para cubrir una mayor superficie de trabajo aplicando un conjunto de restricciones).
Se optimiza la funcién fitness para lograr una convergencia mas rapida, otorgando
la aleatoriedad suficiente para no encaminar el AG a méximos o minimos locales de

la solucion, asegurando que la convergencia sea fortuita.

Palabras clave: Fitness, Montecarlo, Concentradores, Algoritmo Genético, Smart
Metering, EERSSA, Meta-Heuristica, Set Covering Problem, fitness.
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ABSTRACT

This thesis deals with the application of a “Genetic Algorithm” (GA) in a Smart Me-
tering (SM) system for the best location of the ”Data Concentration Unit” (DCU)
in the “Urban Regeneration of the City of Loja” ( RUL), belonging to zone 7 and
operated by “Empresa Eléctrica Regional del Sur SA” (EERSSA). The algorithm is
used for solving an NP-Complete (NPC) problem (Problems that present computa-
tional or combinatorial complexity), which uses stochastic methods such as “Monte
Carlo” (seeks to solve problems through random variables) or “Meta-Heuristics”
(MH) (used to solve complex computational problems) and based on the resolution
of “Set Covering Problem” (SCP) problems (seeks to minimize the number of el-
ements needed to cover a larger work surface applying a set of constraints). The
fitness function is optimized to achieve a faster convergence, granting enough ran-
domness not to walk the algorithm to local maximum or minimum of the solution,

ensuring that the convergence is fortuitous.

Keywords: Montecarlo, data concentrator unit, Genetic Algorithm, Smart Meter-

ing, EERSSA, Meta-Heuristics, Set Covering Problem, fitness, randomness.
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INTRODUCCION

Justificacion

La introduccion de nuevas tecnologias como el 4G, 5G y el internet de las cosas
supone un gran avance en cuanto a la facilidad de tener acceso, manejar y procesar
informacion en tiempo real, esto supone un aliciente para las empresas que manejan
la energia al tener que proveer a sus clientes informacién actualizada y de primera
mano. En cuanto a esto y debido a la dificultad que supone la obtencion, carga y
manejo de datos de los sistemas de medicién (la recoleccién se hace manualmente y
tarda alrededor de 20 dias en llegar a los organismos de factura de la EERSSA, no
se puede realizar la facturacion hasta que se obtenga el total de las mediciones de los
abonados, con los consiguientes retrasos y molestias hacia los clientes. Se plantea el
aplicar un sistema de medicién SM con el fin de satisfacer esta necesidad haciendo

uso de un AG para optimizar la localizacién de la UCD y/o repetidores.

Debido a la importancia que tiene la ubicacion de la UCD en los sistemas SM se
busca encontrar lugares factibles mediante el uso de técnicas de optimizacion, para
esto, se aplican diferentes métodos, como: se utiliza AG, en [1], para la colocacién
de la UCD en sistemas de comunicacion de energia inteligente basados en SM, se
presenta, en [2], AG para la mejor ubicacién de un conjunto de cambiadores de fase,
en [3] se realiza un estudio para la ubicacién del centro de distribucién utilizando
un AG combinado con un método de recocido simulado, en [4] se utiliza un AG
para la ubicacion multiobjetivo de reguladores automaticos de voltaje en una red de
distribucién radial, se utiliza, en [5], un AG para la colocacién éptima de unidades
de medicién fasorial en la red Argelina, un método para la colocacién de los UCD
basados en AG se utiliza en [6], un enfoque multimétrico utilizando AG como al-
goritmo de optimizacion para obtener un enfoque de entrega de datos confiable en

redes inteligentes se utiliza en [7], etc.



Objetivos

Objetivo General

e Estudiar la capacidad que tienen los AG para localizar la mejor ubicacion fisica
de UCD o repetidores en SM.

Objetivos Especificos

e Analizar el estado del arte de soluciones propuestas con respecto a la mejor
ubicacion de UCD para SM.

e Implementar un AG para la ubicacién de UCD en una red de SM.

e Aplicar el AG propuesto en el despliegue de SM en un sector del area de RUL.

Esta tesis trata sobre la utilizacién de un AG para la resoluciéon de un problema
NPC, que recurre a métodos estocasticos como ”Montecarlo” o MH y sobre la base

de la resolucién de problemas SCP para encontrar la mejor ubicacién de UCD en la
RUL.

En el capitulo 1 se introducen los conceptos basicos sobre SM, los sistemas de
AMI, y el AG.

En el capitulo 2 se explican los programas que forman parte del AG; La carga de
datos, la creacién de datos aleatorios, el mallado y su primer filtro y la descripciéon
del AG en un apartado.

En el capitulo 3 se muestran los resultados y escenarios.

En el capitulo 4 se dan las conclusiones y recomendaciones para disminuir el

tiempo de calculo.



CAPITULO 1

MARCO TEORICO

1.1 Smart Metering

SM es un potente elemento de medicion, parte clave de las infraestructuras de Smart
Grid (SG), que nos permite controlar: el consumo de un abonado, el monitoreo de
sus costumbres energéticas e incidencias locales de la red y el usuario, facilitando
la facturaciéon, ademds proporciona informacion de la red a los servicios de control
facilitando asi la actuacion en caso de un incidente. SM supone un adelanto ya
que facilita la comunicacién bidireccional (CB) y el almacenamiento de datos, su
utilizacion y transmision garantiza la seguridad y el acceso a los datos tanto al
cliente como a la empresa suministradora. Todo esto cumpliendo con los estandares
internacionales mas exigentes en cuanto a su construccion, bajo consumo de energia,
seguridad y eficiencia [8][9][10][11][12][13][14].

La infraestructura de SM, tal como se muestra en la Figura 1.1, se compone
de: un sistema de medicién avanzado, una UCD, un servidor (que puede estar en
la misma localizacién del sistema de facturacién o en otro lugar) y un sistema de
facturacion y control [15, 16]. Esta tecnologia de SM permite la CB utilizando el
sistema de medicion avanzada de manera que se consigue una mayor exactitud en
las lecturas [9] [10] [17], adaptando la frecuencia del registro de datos a intervalos
de tiempo que oscilan entre algunos segundos y varios minutos. La comunicacion
entre los sistemas de medicién avanzado y la unidad de control, que puede estar
hasta a cientos de kilémetros, puede ser con medios guiados como son: el cableado
de la red eléctrica, fibra éptica, red ethernet o por medios inalambricos utilizando
radio, teléfono, redes de area local o industrial o el sistema de comunicacion Zigbee
[18, 19]. La fiabilidad de esta informacién permite a las empresas de distribucién

ofrecer al abonado una alimentacién més fiable y estable [12] [20] [21] [22] .
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Figura 1.1: Diagrama genérico de la arquitectura SM.

SG utiliza AMI para el control en tiempo real y el intercambio de informacién
con el medidor [9] [15] [21] [22]. La modularizacién del SM es posiblemente una de
sus mejores caracteristicas ya que permite disenar un medidor para cada uno de los
clientes diferenciando lo doméstico, comercial, industrial y las aplicaciones especiales
[10] [20]. Contienen una memoria interna programable que facilita su configuracién y
almacenamiento de datos, ademds, permite la generacion distribuida facilitando asi
la contribucién privada de energias alternativas sin tener que aumentar equipos para
el control, ayudando a la estabilidad del sistema y disminuyendo la contaminaciéon
[11] [20][21][23][24] [25]. Su alta fiabilidad permite usarlos como sensores de red ya
que detectan cualquier fluctuacién en la linea de entrada como en la linea de salida
[12].

La tecnologia de SM se origindé como una solucién a la necesidad de lectura de
medidores més efectiva, denominandola como tecnologia de lectura electrénica de
medidores (EMR), desarrollada en primera instancia para los consumidores indus-
triales [23]. La SM propone una mediciéon mas eficiente y un mayor control de los
sistemas de energia facilitado asi la generacién distribuida renovable [8][16]. La SM
tiene una arquitectura de comunicacion accesible, simplificada y facil de entender
aun cuando permite una amplia gama de protocolos y estandares de comunicacion

[23] [14] , por ejemplo:

e “IEEE 802.15.4-2011 - Estandar IEEE para redes de area local y metropolitana
- Parte 15.4: Redes de area personal inalambricas de baja velocidad (LR-
WPAN)”. — Define las especificaciones de la capa fisica (PHY) y la subcapa
de control de acceso al medio (MAC) para la interconectividad inaldmbrica
de ultra baja complejidad, ultra bajo coste, ultra bajo consumo de energia
y bajas tasas de datos en dispositivos que operan normalmente en el espacio

operativo personal y entra las bandas sin licencia de: 868-868,6 MHz, 902-928



MHz y 2400-2483,5 MHz. La tasa de transferencia es de hasta 250 kb/s, para
intentar satisfacer un conjunto de aplicaciones escalando a las necesidades de
sensores y automatizacion para comunicaciones inalambricas con una precisién
de hasta 1 m [14] [22] [25] [26].

e “I[EEE 1377-2012- Estandar IEEE para la capa de aplicacion del protocolo de co-
municaciéon de medicién de la industria de servicios publicos (tablas de datos
de dispositivos finales). —El estandar proporciona a la industria de servicios

)

publicos y los sistemas AMI un entorno “plug and play” inter operable, medi-
ante el uso de tablas de codificacién entre los dispositivos finales y las empresas
de control (capa de codificacién). El estandar proporciona tnicamente una
estructura de datos para el transporte de los mismos mas no para su almace-
namiento en el dispositivo final, no define criterios de diseno del dispositivo o
el idioma. También proporciona tablas para la configuracion y administracién
de red. EL estandar tiene como fin proporcionar un modelo de transporte
de datos “uniforme, estructurado y adaptativo”, de modo que los dispositivos
finales y auxiliares puedan operar en un entorno de AMI empresarial. [11] [22]

27)".

e “RFC 3394- Algoritmo de ajuste de clave de estandar de cifrado avanzado (AES)”.
— Se utiliza, casi, en exclusiva en los Estados Unidos de Norte América (EEUU)
para cifrar y encapsular de forma segura claves de texto y gestionarlas con

prudencia arquitecténica con un gestor de claves [11].

e “ANSI C12. - Paquete de medidor de red inteligente”. — El estdndar Esta-
dounidense proporciona orientacién y requisitos sobre la medicion eléctrica,
tablas de datos del dispositivo, tablas para la interfaz del medidor con las re-
des de comunicacion de datos y los puertos 6pticos. El estandar esta disenado
como referencia para todas aquellas empresas de servicios publicos, fabricantes
y organismos reguladores que estén interesados en la Mediciéon Eléctrica [11]
[28].

“ANSI C12.18. — El estandar se encarga de las comunicaciones por puerto

optico y el estandar PSEM para la medicién”.

“ANSI C12.19. — Es el estandar para tablas de datos de medicién y comu-
nicacion en dispositivos finales de la industria de servicios publicos. No
define idioma, criterios de diseno, construccion o el formato de almace-

namiento en el dispositivo final”.

“ANSI C12.21. — El estandar detalla los criterios necesarios para la comuni-
cacion entre dispositivos, Medidor-cliente, a través de un modem conec-

tado a la red telefénica”.



“ANSI C12.22. — Es el estandar para la interfaz con redes de comunicacion
de datos, cuya intencion es mejorar la interoperabilidad entre dispositivos

finales”.

“ITU-T G.9904. — Estandar NB-PLC para aplicaciones avanzadas de medicion,

control de red y monitoreo de activos” [24].

“UCA 2.0. — Estandar disenado principalmente para la comunicacion en subesta-
ciones. Uca 2.0 es un estandar que proporciona interoperabilidad entre 2
equipos de control y monitoreo ademas de conectividad entre 2 bases de datos.
Introduce perfiles y protocolos para una variedad de medios, incluidas redes de
area local, radios, cables de fibra optica y teléfonos; proporciona orientacién

sobre el uso del Protocolo de Internet en un entorno UCA” [23].

“TEC 62051. - Se utiliza para el intercambio de datos entre y con equipos de
medicion, lectura de medidores, control de tarifas, carga de datos usando
DLMS/COSEM Yy el control desde las oficinas centrales” [11].

“IEC 62056. - Se utiliza para el intercambio de datos sobre los casos de uso de SM
y sobre arquitecturas compatibles con los estdndares IEC 62056 DLMS/COSEM
que especificamente trabajan sobre el intercambio de datos de medidores eléctricos”
[11] .

“IEC 62351. - Se utiliza para la gestién del sistemas de energia y comunicacion,
relacionada con la con la seguridad de datos y las comunicaciones” [11], estd

conformado por:

“IEC 62351-1 — Introduccién a la norma”.
“IEC 62351-2 — Glosario de términos”.
“IEC 62351-3 : seguridad para cualquier perfil, incluido TCP /IP”.

“IEC 62351-4 : seguridad para cualquier perfil, incluido MMS (p. ej., IEC
60870-6 basado en ICCP , IEC 61850 , etc.)”.

“TEC 62351-5 : seguridad para cualquier perfil, incluido IEC 60870-5 (p. €j.,
derivado de DNP3 ).

“TEC 62351-6 — Seguridad para perfiles IEC 61850”.

“IEC 62351-7 — Seguridad a través de la gestion de redes y sistemas”.
“IEC 62351-8 — Control de acceso basado en roles”.

“IEC 62351-9 — Gestién de claves”.

“IEC 62351-10 — Arquitectura de seguridad”.



“IEC 62351-11 — Seguridad para archivos XML”.

e “IEC 61850. — Estandar disenado para la capa de aplicaciéon en subestaciones
[23]. Define un modelo de lenguaje unificado con jerarquia de nombres y es-
tructura de datos especifica para cada dispositivo evitando incompatibilidades
y conversiones extra de formatos. El formato estd disenado para cumplir con
todos los minimos de los sistemas automatizados en cuanto a los requisitos de
tiempo y disponibilidad, asi como ayuda a automatizar y configurar tareas en

un proceso ingenieril [29]. TEC 61850 consta de las siguientes partes”:

“IEC 61850-1: Introduccion y descripcion general”.
“IEC 61850-2: Glosario”.

“IEC 61850-3: Requisitos generales”.

“IEC 61850-4: Gestiéon de sistemas y proyectos - Ed.2”.

“IEC 61850-5: Requisitos de comunicacion para funciones y modelos de dis-

positivos”.

“IEC 61850-6: Lenguaje de configuracién para comunicacion en subestaciones

eléctricas relacionado con IEDs - Ed.2”.

“TEC 61850-7: Estructura basica de comunicacion para subestaciones y equipos

de alimentacion”.
“IEC 61850-7-1: Principios y modelos - Ed.2”.

“IEC 61850-7-2: Interfaz de servicio de comunicacién abstracta (ACSI) -
Ed.2”.

“IEC 61850-7-3: Clases de datos comunes - Ed.2”.

“IEC 61850-7-4: Clases de nodos légicos compatibles y clases de datos -
Ed.2”.

“IEC 61850-7-10: Redes y sistemas de comunicacion en la automatizacion de
servicios publicos de energia. Requisitos para el acceso estructurado y

basado en la web a los modelos de informacién IEC 61850”.
“IEC 61850-8: Mapeo de servicios de comunicacién especificos (SCSM)”.

“IEC 61850-8-1: Asignaciones a MMS (ISO/IEC9506-1 e ISO/IEC 9506-2) -
Ed.2”.

“TEC 61850-9: Mapeo de servicios de comunicacién especificos (SCSM)”.

“TEC 61850-9-1: Valores muestreados a través de un enlace punto a punto

multipunto unidireccional en serie”.

“IEC 61850-9-2: Valores muestreados sobre ISO/IEC 802-3 - Ed.2”.
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“IEC 61850-9-3: Perfil de protocolo de tiempo de precisiéon para la automa-
tizacién de servicios publicos de energia (IEEE C37.238-2011)”.

“IEC 61850-10: Pruebas de conformidad”.

“PLCIEC 61334. — Este estandar se utiliza para la distribucién mediante sistemas
portadores de lineas, muy confiable para los sistemas de comunicacién de lineas
eléctricas. Es un estandar que define varios sistemas de PLC de banda estrecha,
debido a su ancho de frecuencia (en Europa 3.0-148.5KHz), potencia es idéneo

para la comunicacién TCP/IP [23]. Estas son las partes que lo conforman”:

“IEC TR 61334-1-1:1995 Consideraciones generales: arquitectura del sistema

de automatizacién de distribucién”.

“IEC TR 61334-1-2:1997 Consideraciones generales: guia para la especifi-
caciéon”.

“IEC TR 61334-1-4:1995 Consideraciones generales: identificacion de los

parametros de transmisiéon de datos relacionados con las redes de dis-
tribucién de media y baja tension”.
“TEC 61334-3-1:1998 Requisitos de senalizacion de red: bandas de frecuencia

y niveles de salida”.

“IEC 61334-3-21:1996 Requisitos de senalizacion de red: dispositivo de acoplamiento

capacitivo aislado de fase a fase de media tension”.

“TEC 61334-3-22:2001 Requisitos de senalizacion de red: dispositivos de acoplamiento

intrusivo fase a tierra y pantalla a tierra de MT”.

“IEC 61334-4-1:1996 Protocolos de comunicacién de datos — Modelo de ref-

erencia del sistema de comunicaciéon”.

“IEC 61334-4-32:1996 Protocolos de comunicacién de datos — Seccién 32:
Capa de enlace de datos — Control de enlace 16gico (LLC)”.

“TEC 61334-4-33:1998 Protocolos de comunicacion de datos — Capa de enlace

de datos — Protocolo orientado a la conexion”.

“IEC 61334-4-41:1996 Protocolos de comunicacion de datos — Protocolos de

aplicacion — Especificacion de mensaje de linea de distribucion”.

“TEC 61334-4-42:1996 Protocolos de comunicacion de datos — Protocolos de
aplicacion — Capa de aplicacién”.

“IEC 61334-4-61:1998 Protocolos de comunicacién de datos — Capa de red —

Protocolo sin conexion”.

“IEC 61334-4-511:2000 Protocolos de comunicacion de datos — Gestion de
sistemas — Protocolo CIASE”.



“IEC 61334-4-512:2001 Protocolos de comunicacién de datos. Gestién del
sistema mediante el perfil 61334-5-1. Base de informacién de gestion
(MIB)”.

“IEC 61334-5-1:2001 Perfiles de capa inferior: el perfil de modulacién por

desplazamiento de frecuencia extendida (S-FSK)”.

“TEC TS 61334-5-2:1998 Perfiles de capa inferior: perfil de modulacién por

desplazamiento de frecuencia (FSK)”.

“TEC TS 61334-5-3:2001 Perfiles de capa inferior: perfil de banda ancha
adaptable de espectro ensanchado (SS-AW)”.

“TEC TS 61334-5-4:2001 Perfiles de capa inferior: perfil de modulacién mul-
tiportadora (MCM)”.

“IEC TS 61334-5-5:2001 Perfiles de capa inferior - Espectro ensanchado -
Perfil de salto rapido de frecuencia (SS-FFH)”.

“Regla de codificacién TEC 61334-6:2000 A-XDR”.

e “Smart Message Language -SML (Proyecto SYM 2). — Estandar de adquisicién

de datos y parametrizacién en dispositivos integrados de baja potencia” [23].

e “M-bus (en 13757). — Es un estandar Europeo para la interacciéon remota de con
los medidores de servicios, su enfoque principal esta en dispositivos integrados
de baja potencia y tiene especificaciéon complementaria para la medicion de la

energia”. [23].

Algunas de las prestaciones que nos brinda son las siguientes:[8] [9] [10] [11] [12]
[17] [19] [22] [30].

e CB.
e Mediciéon y facturacién regular, precisa y automaticas.
e Deteccion, diagnéstico y correccion de fallas mas eficiente.

e Almacenamiento y gestién de datos de forma remota, en tiempo real y en cualquier

dispositivo.
e Deteccion y control de pérdidas no técnicas.
e Gestion del lado de la demanda.

e Mecjoramiento de la calidad del servicio.
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e Mejoramiento de la calidad del servicio.
e Ajuste de precios como respuesta a la demanda.
e Disminucién de la contaminacion al controlar mejor la generacion.

e Cambio de papel del consumidor de un elemento pasivo a un elemento activo

capaz de suministrar energia.

e Mayor control de la red al detectar las fallas con prontitud y asi aumentar la

calidad de la energia.
e Mejora de la seguridad cibernética de SM.

e Reduccién de los picos de demanda.

Quiza entre las desventajas mas evidentes este el poco interés que a generado la
tecnologia debido a su elevado coste inicial, lo que a provocado una falta de evalu-
aciones que den a conocer los beneficios que nos presenta la aplicacién, otro de los
mayores inconvenientes es la falta de redes de comunicacién inteligentes extendidas

[10], la saturacién de las redes de comunicacién y los anchos de banda.[5] [6] [31].

1.2 Algoritmo Genético

El AG se puede definir como un método de bisqueda global de probabilidad, auto
adaptativa, para resolver problemas de optimizacion, se basa en la teoria de seleccion
genética de Darwin, sin embargo, forma parte de un area de computo mas grande
que se denomina como computo evolutivo. El AG toma poblacién y mediante codi-
ficacién genética aleatoria mezcla los genes de dos individuos (padres), para obtener
un tercero (hijo), repite este proceso tantas veces como se programe, muta los genes
deseados y elimina a aquellos de la poblacién inicial que ya se usaron y a los “hijos”
que no cumplen este objetivo. La Figura 1.2 muestra un ejemplo béasico del proceso
que se realiza [2] [3] [5] [6] [31] [32] [33].

Tiene I11 operadores principales que ayudan en el proceso:

e La seleccién o codificaciéon del cromosoma (CR). — Se toma un elemento al azar
y se codifica como un elemento binario, este puede tener el tamano que se

necesite dando como valor de I a aquellas caracteristicas que se crea buenas
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CODIFICACION

Cromosomal|1/1/0/1 1010

Cromosoma2|1 1/0/01/0/0 1

HIJO1{1/1/0/1/1/0{1/0|0

MUTACION

HJO1/1/1/0/1/1{0/1/0|0

HIJO2 11/1]0 1|1 1|1|0/0

HIJO3|{1/1/0/1/1/0{1/1|0

Figura 1.2: Proceso de un AG.
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Cromosomal|1/1/0/1/1/0/1/0{0(1/1/0/1]|1

Figura 1.3: Proceso de codificacion.

Cromosomal 1/1|{0/1/1/0/1/0/011|0/1|1

Cromosoma2/1/1|0/0/1/0/0/1/0 0 0(1/0|1

HIJO1 0/0j0|1/1/0(1/0/1/0{1/0/1|0

Figura 1.4: Proceso de Cruce.

y 0 aquellas no deseadas y que estén presentes en la poblacién [2] [3] [5] [31]

[32]. La Figura 1.3 muestra un ejemplo de la codificacién de un elemento.

e El cruce. — es la creacion de la nueva descendencia, quien tendréa caracteristicas
de los CR “padres”. El Proceso es simple, se trata de la creaciéon de un nuevo
individuo con caracteristicas propias y otras heredadas tanto de uno como
de otro al azar para mantener la aleatoriedad y asi evitar la convergencia
programada. La Figura 1.4 muestra el proceso con los rasgos heredados y los
propios [2] [3] [5] [31] [32].

e La mutacién. — Después del cruce el siguiente paso es la mutacion, la cual es delib-
erada para evitar la convergencia programada a un 6ptimo local del problema,
eliminando parte de la poblacion de CR e hijos, para mantener el numero ini-
cial de poblacion. La Figura 1.5 muestra la mutacion desde los padres hasta
los hijos que se a generado [2] [3] [5] [31] [32].

Este AG es més efectivo en busqueda de datos grandes y desorganizados, prob-
lemas complejos con y sin restricciones, con fines de aprendizaje automatico y opti-
mizacion de problemas, problemas de busqueda de maximos y minimos, etc. E1 AG
se utiliza para resolver problemas NPC de MH. Los AG se usan para optimizacion
con objetos multiples y que tengan una cantidad considerable de soluciones, en solu-

ciones unicas el AG falla al dar la solucién unica, el AG da como resultado una de
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Cromosomal|1/1{0/1/1({0/1/0/0/1/1/0/1 1

Cromosoma?2|1/1{0/0/1({0/0/1/0/0/0/1/0 1

HIJO1 0/0/0j1/1/0|1/0/1/0|1/0/1]|0

HIJO1 010/010|0/110/1|0/1 1

Figura 1.5: Proceso de Cruce.

las posibles soluciones y siempre una de las més éptimas. [7] [3] [33] .

Los AG de manera general trabajan con un esquema como el que se presenta en
la Figura 1.6: [2] [6] [31] [32].

1. Inicio. — Se toma la muestra de la poblaciéon con la que va a trabajar.
2. Codificacién. - Codifican los valores de los individuos.

3. Generacion de la poblacion inicial. — Se genera una primera poblacién de hijos

y padres hasta llegar al maximo requerido.

4. Seleccion. — Se hace una seleccion de individuos para empezar a aumentar la

poblacién hasta un valor predeterminado.
5. Cruce. — Se hace el cruce de individuos

6. Mutacion. — Se obtiene una poblaciéon mutada y se elimina los individuos

menos aptos.

7. ;Criterio de finalizacion alcanzado? . — Se comprueba que se alcanzo o no el

criterio buscado. Si es asi se termina y en caso que no se repite desde el paso
4.

Algunas de las aplicaciones en las que se utiliza son:

e Planificacién de trayectoria del robot basada en sensores [32].
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Figura 1.6: Proceso de Mutacién de un AG.



e Procesamiento de imagen [32].

e Juegos [32].

e Sistemas de tiempo real[32].

e Programacién de la tienda de trabajo [32].

e Protocolo de enrutamiento de red [7] [31].

e Mineria de datos [31].

e Juegos de computadora [31].

e Ubicacién de centros de distribucién [34] [35].

e Ubicacién de equipos de medicién en la red eléctrica [34] [35].
e Reduccién de perdidas y restricciones de voltaje[36].

e Detectar y corregir errores de topologia en registros [36].

e FEleccion optima del medidor en la estimacién del estado de la cuadricula de
distribucién [36].

e Seleccién de rutas en MANET para aplicacién de SG [35].

Los AG forman parte de un grupo de algoritmos denominados de cémputo evo-
lutivo, todos buscan la optimizacién para las diferentes areas basandose en el mismo
precepto, obtener una de las mejores soluciones factibles que proporcione el sistema,
alguno de los algoritmos son:[1] [3] [4] [7] [31] [32] [33]

e Algoritmo de Dijkstra. — También llamado “algoritmo de caminos minimos”,
se sintetiza en el concepto de buscar el camino mas corto. KEste algoritmo
explorara cada uno de los caminos hasta encontrar el mas corto para ir del

punto A al punto B, una vez alcanzado este fin se detiene [31].

e Algoritmo de Recocido. — Se trata de un algoritmo de bisqueda MH que sirve
principalmente en problemas de optimizacién global .El algoritmo de recocido
simulado tiene solidas capacidades de busqueda local y puede evitar el bloqueo
en la solucién optima local, pero no es adecuado para encontrar la solucion

éptima en el espacio de analisis global [3].
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e Algoritmo Genético Codificacion Real (RCGA) . — En Algoritmo genético codi-
ficacién real, las variables de decisién se usan sin codificacién de manera que
se genera una estructura similar a un cromosoma. Los cromosomas repre-
sentan soluciones y las poblaciones son soluciones de dichas soluciones. Usar
Algoritmo Genético Codificaciéon Real para tratar espacios de bisqueda con-
tiguos es muy fécil y las representaciones de la solucién son muy cercanas a

las representaciones naturales de problemas reales [33].

e Algoritmo genético evaluado por vectores (VEGA). — La idea principal de este
algoritmo es dividir la poblacién en subpoblaciones, (de igual tamano), cada
una de ellos tiene el objetivo de encontrar una unica solucién, lo que le da a
cada objetivo un proceso independiente para elegir al mejor hijo, independi-

entemente de las deméds subpoblaciones [33].

e Optimizacién de enjambre de particulas (PSO). — Es uno de los métodos que
utiliza MH para encontrar minimos o maximos globales. El método de opti-
mizacién de enjambre de particulas trata de imitar el comportamiento social
de un enjambre o parvada de aves o peces, en el que el comportamiento de

cada individuo depende el comportamiento del grupo [7] [37].

e Optimizacién de colonias de hormigas (ACO). — Es un método que utiliza MH
para la resolucién de problemas combinatorios complejos, inspirado en el com-
portamiento de las hormigas, en la naturaleza, a la hora de buscar comida. En

la naturaleza [7].

Algunas de las ventajas que tiene el AG son:

e No necesita informacién de base [31].

Es un método mas completo y éptimo [31].

Posee capacidades bien alineadas [5] [31].

e Ofrece las mejores soluciones para problemas de objetivo miiltiple en lugar de dar
una sola [2] [5] [31].

Mientras mayor el numero de datos y mas desorganizados estén, el AG trabaja

de mejor manera [2] [31].

Resuelve problemas con y sin restriccién sin inconvenientes [2] [5] [31].
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Tiene algunas desventajas con respecto a sus homoénimo, sin embargo la mas
visible podria ser la necesidad de un alto poder de calculo para poder operar, el
equipo con el que debe trabajar el AG debe tener unas prestaciones muy elevadas,

dependiendo el tipo de AG, el enfoque que se le de, etc.
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CAPITULO 2

IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO GENETICO EN
EL DIMENSIONAMIENTO DE UN SISTEMA SMART
METERING SIMULADO

2.1 Introduccion

En este capitulo de describen los cuatro programas que se han desarrollado para
el correcto funcionamiento del AG. Los programas son: el cargador de datos, el
generador de datos aleatorio, el generador de la malla y el propio AG. Es necesario
el desarrollo de cada uno de ellos ya que en primera instancia se esta trabajando sobre
poblaciones aleatorias, controlando el tamano de los datos y la superficie ocupada
para después aplicar sobre un escenario real. A partir de la poblacién se genera un
mallado y un filtrado primario, donde se desechan las ubicaciones de posibles UCD
que no estén dentro del rango minimo de trabajo, para después cargar el programa
del AG y obtener una de las mejores, posibles soluciones factibles que permite el

problema.

1. Cargador de Datos. — la EERSSA facilit6 la localizacién georreferenciada de
los medidores pertenecientes a la RUL, un total de 1064 medidores, servidos
por seis alimentadores, estos datos se cargan haciendo uso del programa “Car-
gaDatExel” creado para este fin. Una funcién de este programa también es
mostrar los puntos localizados en el mapa tal como se observa en la Figura

2.1, asi mismo la Figura 2.2 presenta el area de la RUL en el mapa.

2. El generador de datos aleatorio o “PobAleatoria”. — Permite la creacién de
un numero de datos en una superficie a criterio, la tinica restriccion con la que
se cuenta es que la superficie sera cuadrada, sin importar la separacion del

eje (mismo valor de separacién para el eje vertical y horizontal). Se trabajé
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Figura 2.1: Puntos de geolocalizacién de RUL 13.
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Figura 2.3: Poblacién de ejemplo 200 datos en superficie de 400x400 m?2.

con dos ejemplos; El primero, tal como muestra la Figura 2.3 es con el que se
tomaron los datos de funcionamiento, se trata de un ejemplo con 200 datos
con una superficie de 160000 m? y el segundo tiene 500 datos en una superficie

de 1 000 000 m?, tal como se muestra en la Figura 2.4.

. El generador del mallado o “MalladoAbejas”. —se toma como base un panal de
abejas, los nidos hexagonales que lo conforman son una muestra de eficiencia
en cuanto al uso del espacio, tomando en cuenta esto se genera un mallado
de abejas con circunferencias, las mismas que separan 1,6 veces el radio de
cobertura promedio una de otra, lo que permite un solapamiento aceptable,
cubriendo cada uno de los rincones sin perder la eficiencia del espacio. Para
conseguir esto, la funcion busca los valores mas bajos y los més altos y aumenta
en 100 m de distancia, es decir: al menor valor le resta 100 m y toma a este
nuevo valor como limite inferior y al mayor valor le aumenta 100 m y toma a
este como limite superior. De esta manera se garantiza la total cobertura en
los medidores mas extremos que conforman los datos. La Figura 2.5 permite
observar como la malla cubre todos los datos en la superficie de 160 000 m? con

200 datos, la Figura 2.7 muestra el mallado en una superficie mayor 1 000 000
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Figura 2.4: Poblacién de ejemplo 500 datos en superficie de 1000x1000 m?.

m? con 200 datos y la Figura 2.9 muestra los datos pertenecientes a la RUL, se
observa el solapamiento de las circunferencias y la cobertura de todos los datos
en las tres figuras. Asi mismo se realiza un primer barrido de concentradores
eliminando a todos aquellos que no tiene un medidor dentro de su radio, tal
como se evidencia en la Figura 2.6 ningtin UCD a sido eliminado debido a que
cumplen este criterio, en la Figura 2.8 y la Figura 2.10 se eliminan una gran

cantidad de ellos. Se bajo la cantidad de datos para evidenciar mejor que el

primer filtrado cumple con lo requerido.

. Algoritmo Genético. — este programa consta de diferentes partes que tienen

su trabajo especifico y puntual tal como se describe :

e Una de las funciones del programa consta de un bucle para la recepcion
de datos, el cual repite las veces que se hayan programado. Inicializa
el programa y recoge los datos obtenidos una vez acabado, repite este
proceso hasta cumplir con el criterio de parada . La Figura 2.1 muestra

las variaciones que se hicieron a la mutacién y al crossover.

guardando 10 valores obtenidos, a saber:

e Crossover.

e Mutacién.
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Figura 2.6: Mallado abejas con un primer barrido, superficie 400x400 m?2.
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Tabla 2.1: Tabla de datos tomados en simulacién. Fuente: Autor

Crossover | Iteraciones | Mutacién
100 200 100
10 200 2
10 200 4
10 200 6
10 200 8
10 200 10
10 200 12
10 200 14
10 200 16
10 200 18
2 200 10
4 200 10
6 200 10
8 200 10
12 200 10
14 200 10
16 200 10
18 200 10
18 200 18
2 200 18
18 200 2
2 200 2

e Numero de iteraciones (real).

e Radio maximo de trabajo.

e El total de las iteraciones.

e El nimero de concentradores activos (respuesta final).

e El total de ciclos.

e Maximo paso.

e Total de pasos.

e Tiempo utilizado.
Estos datos, después, se utilizan para encontrar el minimo, media, maximo
de los valores y tomar las consideraciones con respecto al programa y para

presentar los datos y conclusiones necesarias. La Tabla 2.1 muestra los

datos recolectados con la poblacién de muestra que se generd, Figura 2.5.

En otro de los apartados se grafican los radios de circunferencia de todos
los posibles concentradores, es la misma grafica que devuelve el programa
de mallado una ves a optimizado, la Figura 2.6 , la Figura 2.8 y la Figura

2.9.esto se hace para marcar un inicio del trabajo y tener con que com-
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parar.

No se grafican estas circunferencias en cada ciclo del programa, debido a
que consumen un alto poder de calculo y aumentan en gran cantidad el
tiempo de ejecucién sin aportar nada mas alla de lo estético, sin dejar de
lado que se trabaja sobre la minima sumatoria de distancias y no sobre
los radios de circunferencia para optimizar el proceso.

Nota: es importante que, en cada uno de los programas, antes de guardar
los datos, se borren todas las variables auxiliares, para que no se vayan
a almacenar y asi evitar que se creen datos que provoquen algin tipo de

CIror.

2.1.1 Algoritmo Genético

2.1.1.1 Formulaciéon del problema

En esta subseccion se explica el funcionamiento del AG que se genero. Hay que
tener a presente que para asegurar la aleatoriedad de la convergencia tinicamente se

permite el cambio de variables basicas, como son:

Radio maximo de trabajo (R), para el presente estudio se asume un valor de
R = 80m.

El crossover (C'R), para el presente estudio se asume un valor de CR = 100m.

La mutacién (M), para el presente estudio se asume un valor de m = 100m.

El nimero de iteraciones (1), para el presente estudio se asume un valor de
1 =200m.

La poblacién con la que se quiere trabajar (J), para el presente estudio se

asume un valor de 6 = 0,001%.

Asi mismo, el programa se centra en el calculo de la sumatoria de minimas dis-
tancias para la optimizacion, los radios de cobertura que se presenta son tinicamente

para garantizar que ningun elemento se queda fuera del radio de cobertura.

e Se tiene un conjunto de sitios candidatos para la ubicacion espacial de los
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UCD, cuya cardinalidad es |[UCD| = K, representados por la variable xs; =

(xs1, 289, L83, ..., TSk )

e Se tiene la ubicacion de los SM para cada usuario dentro de la zona de
planeacién cuya cardinalidad es |[SM| = S, representados por la variable
}/} = (3/17}/27}/})7 "'aYS)

e Se tiene la matriz adyacente que relaciona la distancia desde cada UCD hacia

cada SM, representado por [d;;].
e Se tiene la variable oc;; que vale uno si un UCD i-ésimo cubre a un SM j-ésimo.

e Sobre la base de lo expresado anteriormente, la Funcion Objetivo o Fitness,
busca minimizar el problema de cobertura, a través, de las minimas distancias

sobre la matriz [d;;].

S K

j=1 i=1
2.1.1.2 Inicializacion de variables secundarias

El proceso para el funcionamiento del mismo es el siguiente:

1. Inicializa variables

2. Radio méaximo de trabajo.- Definido por el usuario R.
3. El crossover.- Definido por el usuario C'R.

4. La mutacion.- Definido por el usuario M.

5. El ntumero de iteraciones.- Definido por el usuario I.

La iteracién se refiere a las veces que se va a buscar una solucion el programa,
una vez que complete la iteracion, es decir el programa busca [ iteraciones de
veces la respuesta, si no la encuentra aumenta en uno el valor de K (posible
nimero de soluciones) y empieza un ciclo mas. La Figura 2.11 muestra una

iteracién completa.
6. Calculo del error méximo admisible (e).

7. La poblacién con la que se quiere trabajar (¢).- Definido por el usuario.
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Figura 2.11: Datos pertenecientes a la RUL optimizados.
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8.

10.

11.

Se toma el valor de las posibles respuestas de la matriz ya optimizada ante-
riormente ( este valor es el numero méximo de respuesta posibles, no asegura

que el programa tome todas ellas como validas).

Se grafica el escenario que se tiene con las posibles soluciones y todos los puntos

(escenario obtenido en el programa anterior, sin optimizar).
Se prepara el criterio de parada.- Existen dos criterios de parada:

(a) El primero y mas importante, es que la distancia de cada uno de los val-
ores entre las posibles UCD y los medidores sea menor a el radio maximo,

este criterio se comprueba en cada ciclo de trabajo y en cada iteracion.

(b) Elsegundo tiene que ver con que el error relativo de las distancias (maxima

distancia de un medidor con el UCD) sea menor a € = 0,0001%.

Se genera una matriz con la poblacién aleatoria de tamano [Pob] = [P] x [K]
donde P es el tamano de la poblacién con la que se esta trabajando (porcentaje
de la poblacién que se defini6 para trabajar) y K es el nimero méximo de

posibles soluciones que se tiene.

[Pob] = [P] x [K] donde P es la poblacién con la que se esta trabajando y K

el numero maximo de soluciones con las que se cuenta por el momento.

PObH PObu PObln
POle PObQQ POan
Pob,,; Pob,, ... Pob,,

YV Pob € Z

2.1.1.3 Funcidén Fitness

Se calcula la matriz C, sumatorio de minimos valores, esta es la matriz mas impor-

tante de nuestro sistema, ya que el programa optimiza siempre para mejorar este

valor, siempre busca el menor de esta matriz para realizar la comprobacion.

S K

j=1 i=1

VineZ
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2.1.1.4 Crossover o cruce

e Se crea un vector de k valores al azar, valores entre 1 y xs, se anade a la matriz

de poblacion y se repite hasta completar el crossover que se haya elegido.

VKeZ

2.1.1.5 Mutacién

e Se toma el dltimo cromosoma creado en el cruce y se cambia uno de los tres
primeros genomas al azar (iy, i, 43) por un valor entre uno y el tamano de K,
se anade a la matriz Pob y se repite el proceso tanto como el tamano del vector

MUTACION sea.

VieR

e Se genera un bucle de manera que vaya eliminando los valores que este por
encima de los 2/3 del total de datos del vector C, se repite el proceso hasta

obtener el tamano inicial del vector C.

e Se toma el menor valor de la sumatoria de C y se grafican los datos.

2.1.1.6 Comprobacién del criterio de parada

1. Se comprueba el criterio de parada, hay que decir que este criterio se com-
prueba en cada “paso” y en cada iteracion. La Figura 2.12 muestra un ejemplo
de un “paso” y lo que provoca en la Figura 2.13 la Figura 2.14 lo refleja, se
introducen cambios de forma aleatoria que inciden en el valor de la funcién

objetivo.

2. Se comprueba que la distancia minima entre los medidores y las UCD mas
cercana sean inferiores al radio maximo de cobertura y en caso de no cumplir

se repite el proceso desde la subseccién 2.1.1.2, apartado X.
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Figura 2.12: Descripcion de un ”paso”.
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“paso”.

34



3. En caso de que se compruebe por el “paso” unicamente se continua el ciclo, en
caso que la comprobacién sea por que se a cumplido la iteracién se anade una
unidad al valor de K y se repite el proceso desde desde la subsecciéon 2.1.1.2,

apartado X.
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CAPITULO 3

RESULTADOS Y ESCENARIOS

3.1 Modelo de prueba

En este capitulo se describen las caracteristicas y resultados de los modelos de

prueba.

La Figura 3.1 muestra el ejemplo uno con 200 datos aleatorios en una superficie
de 160 000 m? una ves se inicializa el programa (figura base de comparacién) y la

Figura 3.2 nos presenta los datos una vez optimizados.

La Figura 3.3 muestra el ejemplo dos con 500 datos aleatorios en una superficie
de 1 000 000 m? una vez se inicializa el programa (figura base de comparacién). y

la Figura 3.4 nos presenta los datos una vez optimizados.

La Figura 3.5 muestra el ejemplo tres se refiere al escenario real que pertenece a
RUL, presenta el escenario sin optimizar y la Figura 3.6 nos presenta los datos una

ves optimizados.
La Figura 3.7 nos muestra la sumatoria de los tiempos que se tardo con cada
combinacion de cromosoma, mutacion e iteracién. La figura 3.8 muestra el tiempo

minimos de cada una de las configuraciones.

La Figura 3.9 nos muestra los pasos maximos de cada iteracién, los que nos

permitird ajustar el programa para mejorar su eficiencia.

La Figura 3.10 nos muestra los tiempos de trabajo que devuelve el programa con

la combinaciéon de cromosoma 100 y mutacién 100.
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Figura 3.1: Datos aleatorios 200 medidores en 160000 m? sin optimizar.
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Figura 3.2: Datos aleatorios 200 medidores en 16000 m? optimizados.
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Figura 3.5: Datos pertenecientes a RUL sin optimizar.
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Figura 3.7: Datos de la sumatoria de tiempos obtenido con cada una de las combinaciones.
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Figura 3.8: Datos del tiempo minimo, obtenido con cada una de las combinaciones.
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Paso maximo
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Figura 3.9: Datos de el paso mdximo, obtenido con cada una de las combinaciones.
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Figura 3.10: Datos de los tiempos de trabajo por cada iteracién de la combinacién cromosoma
100 y mutacién 100.
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La Figura 3.11 muestra los pasos méaximos por cada iteracién que devuelve el

programa con la combinacién de cromosoma 100 y mutacién 100.

La Figura 3.12 muestra los concentradores activos por cada iteracién que de-

vuelve el programa con la combinacion de cromosoma 100 y mutacién 100.

3.2 Analisis

1. Se cuidé en detalle el que todo el proceso sea aleatorio y lo mas real posible,
tanto en la generacion de la malla con la separacién de ejes y la creacion de
la poblacion de prueba aleatoria, en la creacién del mallado de abejas, con la
optimizacién del espacio, la primera optimizacion y en la propia ejecucion del
algoritmo genético, dandole libertad para que converja autométicamente en

una de las mejores soluciones factibles posibles.

2. La primera optimizacién que se genera en el "Mallado” es muy importante
ya que elimina en gran medida el tiempo de calculo innecesario. Esta funcion
tiene un punto débil y es que como podemos ver en la Figura 2.9 al generar
la malla la hace ”"cuadrada” tomando las distancias maximas de los ejes y
tomando esta como referencia para los ejes verticales y horizontales, de aqui
nace la importancia de la primera optimizacién, optimizacion que se lleva a

cabo con las distancias maximas de los medidores a las posibles UCD.

3. El ejemplo I (Figura 2.3) se tomé como sujeto de prueba debido a que la
superficie es considerable y el numero de medidores también, lo que permite
trabajar sin problema y obtener resultado suficientemente aceptables, sin em-
bargo, tanto, el ejemplo I1 (Figura 2.4) como el ejemplo 11 de la RUL (Figura
2.1) son considerablemente grandes y muestran, asi mismo, la convergencia en

soluciones visiblemente factibles y reales.

4. Se realizaron pruebas preliminares con las combinaciones de cromosomas, mu-
tacion e iteracion y se llego a la conclusion que las iteraciones deberian ser de

200 (cubria todo el rango de variaciones).

5. La Figura 3.7 se muestra la suma de tiempos que tardo el programa con
cada una de las combinaciones (100 veces se repitié este proceso con cada
combinacién), esto es sumamente importante ya que se busca la optimizacion
del programa en cuanto a los tiempos de calculo sin interferir en el proceso del
AG, de esta manera se observa que la combinacion cromosoma 100 y mutacién

100, asi como cromosoma 14 y mutacion 10 son las mejores combinaciones,
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Figura 3.11: Datos de los pasos mdximos por cada iteracién de la combinacién cromosoma 100
y mutacién 100.
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Figura 3.12: Datos de los concentradores activos por cada iteracién de la combinacién cromo-
soma 100 y mutacién 100.
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aunque esta ultima combinacién supera con mucho el tiempo minimo, que es
dado por la combinaciéon cromosoma 100 y mutacion 100. Asi mismo La Figura
3.8 muestra una grafica de tiempos minimos de cada una de las combinaciones
lo que una vez méas confirma que la combinacién cromosoma 100 y mutacion

100 es la que mejor resultado da.

Otro criterio importante en cuanto a la optimizacion del tiempo de calculo,
sin influir en la aleatoriedad del AG, es el "paso” maximo es decir, el paso mas
alejado del inicio que se produce en una iteracién, como ya se a puesto atencion
a la combinacion cromosoma 100 y mutacién 100, se trataria de el paso 104,
tal como se muestra en la Figura 3.9 de esta manera se opta por tomar en
cuenta la Figura 3.11, que muestra cada paso maximo en esta combinacién,
concluyendo que es aceptable la disminucién de las iteraciones a no mas de 30,
ya que son muy pocas las veces que se supera esta cantidad de paso maximo

en cada iteracion.

En la Figura 3.12 se muestran los resultados de la combinacién cromosoma
100 y mutacién 100, que arrojan dos posibles valores de solucién, aunque
visualmente se evidencia que las dos cumplen con el criterio, la mejor siempre
seran 15 concentradores, para este ejemplo, debido a que es menor y cumple

con todos las condiciones.

Asi, se deben realizar los ensayos con una combinacién de cromosoma 100,

mutaciéon 100 y 30 iteraciones.
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4.1

4.2

CAPITULO 4

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

. Mediante la sumatoria de distancias se consigue optimizar el AG dando resul-

tados viables tanto en tiempo de calculo y nimero de soluciones, sin caer a

orientar el AG a los 6ptimos locales.

. Los ejemplos uno y dos son de gran ayuda ya que permiten observar las posibles

soluciones y asf formarse un criterio en cuanto a la valides del trabajo realizado.

. En este trabajo la primera optimizacién del programa “Mallado de abejas”

cumple una funciéon muy importante, ya que da un punto de partida con un
numero maximo de soluciones ayudando a demostrar que el programa funciona
correctamente al comprobar que los tres ejemplos concluyeron en un escenario

con un numero menor de concentradores activos.

. La combinacion 6ptima que se debe usar al ejecutar el programa deberia ser:

mutacién 100, crossover 100, iteracion 30 y poblacion 30

RECOMENDACIONES

. Aun cuando se intent6 simplificar en lo méaximo el calculo para que el programa

pueda funcionar en cualquier equipo, se recomienda trabajar con un equipo
igual o superior a un procesador i7, seis nicleos, 16 MB de RAM y un Thyte

de memoria fisica (equipo necesario para procesar los datos de la RUL).

. Para futuros trabajos se puede ampliar el rango de oscilacién de la poblacién.
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Glosario

AG Algoritmo Genético.

AMI Infraestructura de Medicion Avanzada, AMI.

CB Comunicacién Bidireccional.

CR Cromosoma.

EERSSA Empresa Eléctrica Regional del Sur S.A.

MH Meta-Heuristica.

NPC Problemas que presentan complejidad computacional o combinatoria.
RUL “Regeneracion Urbana de la ciudad de Loja”.

SCP Problema de cobertura del conjunto, Set Covering Problem.
SG Red Inteligente, Smart Grid.

SM Medicion Inteligente, Smart Metering.

UCD Unidad Concentradora de Datos.
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