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Abstract— The increase in the share of renewable energy sources, driven by CO: emission reduction targets, lower generation costs, and
energy policies, has introduced a significant level of uncertainty into the operation of electrical systems. This variability generates
discrepancies between scheduled generation and dispatched generation, increasing the need for backup systems to ensure the security and
stability of supply, which makes the operation of the electrical system vulnerable. This paper develops a cost optimization model for economic
dispatch based on the gravitational search algorithm (GSA), which considers the uncertainty associated with a renewable generation source
using Monte Carlo simulation. Thirty scenarios are generated over a 24-hour horizon, from which the minimum, average, and maximum costs
per hour are obtained. A performance comparison of each algorithm is also carried out with the particle swarm optimization (PSO) method,
widely used in the literature. The performance comparison shows that both methods produce high-quality solutions; however, the GSA obtains

lower costs in most scenarios and presents less dispersion of results, demonstrating greater robustness and stability in the face of renewable
uncertainty.
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Despacho Econdmico de Flujo de Potencia
Considerando las Incertidumbres de Fuentes de
Energias Renovables Mediante el Algoritmo de

Optimizacion GSA
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Resumen— EI incremento en la participacion de fuentes de
energia renovable, impulsado por los objetivos de reduccion de
emisiones de CO:, la disminucion de costos de generacion y las
politicas energéticas, ha introducido un nivel significativo de
incertidumbre en la operacion de los sistemas eléctricos. Esta
variabilidad genera discrepancias entre la generacion programada y
la generacion despachada, incrementando la necesidad de sistemas
de respaldo para garantizar la seguridad y estabilidad del suministro,
lo cual hace vulnerable la operacion del sistema eléctrico. En este
trabajo se desarrolla un modelo de optimizacion de costos del
despacho economico basado en el Algoritmo de Busqueda
Gravitacional (GSA) donde considera la incertidumbre asociada a
una fuente de generacion renovable mediante simulacion de Monte
Carlo. Se generan 30 escenarios en un horizonte de 24 horas, a partir
de los cuales se obtienen los costos minimo, medio y mdximo por
hora. Asimismo, se realiza una comparacion de desempeiio de cada
algoritmo con el método de Optimizacion por Enjambre de
Particulas (PSO), ampliamente utilizado en la literatura. La
comparacion de desempeiio muestra que ambos métodos producen
soluciones de alta calidad; sin embargo, el GSA obtiene menores
costos en la mayoria de los escenarios y presenta menor dispersion
de resultados, evidenciando mayor robustez y estabilidad frente a la
incertidumbre renovable.

Palabras clave-- Economic dispatch, power system, uncertainty,
Particle Swarm Optimization (PSO0), Gravitational Search Algorithm
(GSA).

1. INTRODUCCION

La transicion energética esta cobrando mayor relevancia,
impulsada por la necesidad de reducir el uso de combustibles
fosiles y los costos de generacion eléctrica. En este contexto,
las fuentes renovables como la solar y edlica se estan
incorporando en gran escala a los sistemas eléctricos con el fin
de disminuir la dependencia de centrales térmicas [1]. Sin
embargo, la dependencia de condiciones meteorologicas
variables que afectan directamente la potencia generada
ocasiona un alto grado de incertidumbre [2], lo que afecta
considerablemente la formulacién y resolucion del despacho
econdmico de carga [3], por discrepancias entre la energia
programada y la realmente inyectada al sistema, asociado a una
mayor complejidad en la coordinacion operativa [4].

En el despacho econémico de carga, un aspecto relevante
es el costo de operacion de las centrales térmicas. Las unidades
de generacion se representan con costos operativos cuya
funciéon es cuadratica, lo que implica la necesidad de una
adecuada optimizacion para minimizar los costos totales del
sistema. Las centrales térmicas, por lo general, son
consideradas como fuentes confiables y estables de generacion,
ya que, al operar con combustibles, estan disponibles de manera
constante para satisfacer la demanda energética, especialmente
en condiciones donde otras fuentes pueden ser intermitentes [5],
[6].

En la literatura cientifica se han propuesto diversos
enfoques para resolver el problema de despacho econdmico de
carga con integracion de energias renovables. Entre ellos,
destaca el Algoritmo Evolutivo Novedoso (NEA), el cual ha
demostrado eficiencia en problemas de optimizacion robusta y
de gran escala bajo incertidumbre [7]. Asimismo, el Algoritmo
de Optimizacion de Ballenas (WOA) ofrece un enfoque robusto
y eficiente para resolver problemas con restricciones de
emisiones [8]. Adicionalmente, el Algoritmo de Evolucion
Diferencial Mejorado basado en informacion de descenso por
gradiente (DE-GD) presenta una alta capacidad para manejar
restricciones operativas complejas en sistemas hidrotérmicos y
eblicos [9]. De manera similar, la Evolucion Diferencial
mejorada con Programacion Cuadratica Secuencial (SQP) se
posiciona como una alternativa prometedora para el despacho
econdmico dindmico bajo incertidumbre en la generacion edlica
[10]. Finalmente, el Método de Optimizacion de Doble Capa
Acelerado mediante Redes Neuronales Profundas ha mostrado
un desempefio superior frente a métodos tradicionales y
metaheuristicos como Optimizacion por Enjambre de Particulas
(PSO) y Optimizacién del Lobo Gris GWO [11]. En general,
estos trabajos se han enfocado principalmente en la integracion
de energia eolica, reportando mejoras significativas en la
reduccion de costos operativos bajo distintos escenarios de
optimizacion.

En contraste, algunos estudios han abordado la integracion
de generacion solar e hidroeléctrica. Por ejemplo, en [2] se
consideran unidades hidroeléctricas, solares y eolicas en un
enfoque de despacho multiobjetivo. En [12], se emplea la
Optimizaciéon por Busqueda de Nucleo (KSO), incorporando
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generacion solar y eolica. Asimismo, en [13] se utiliza el
Algoritmo de Mercado de Intercambio Modificado (MEMA)
para analizar tres escenarios: generacion solar, generacion
edlica y un caso combinado de ambas fuentes renovables.

A pesar de los avances recientes, la mayoria de los estudios
se ha concentrado en la integracion de generacion eolica,
mientras que la combinacién simultinea de fuentes
hidroeléctricas, edlicas y solares fueron evaluados en menor
medida. Ademas, gran parte de las investigaciones revisadas se
enfoca en la minimizacion de costos y reduccion de emisiones,
pero sin contemplar un horizonte de 24 horas evaluado hora a
hora, aspecto clave para representar adecuadamente Ia
variabilidad de las energias renovables. Por otro lado, el uso del
Algoritmo de Busqueda Gravitacional (GSA) como algoritmo
de optimizacion es recientemente incorporado en este tipo de
aplicaciones y ha mostrado adecuados resultados [14][15].

En ese sentido, se propone un modelo de optimizacion
basado en dicho algoritmo para un sistema eléctrico mixto
compuesto por unidades hidroeléctricas, edlicas y solares. Las
centrales térmicas son tratadas como variables de decision en la
minimizacion de costos, mientras que la generacion solar se
representa con incertidumbre a través de métodos aleatorios. La
propuesta busca evaluar el desempeiio del GSA en un horizonte
de 24 horas, mediante 30 simulaciones que permitan analizar
los costos minimos, maximos y promedio del sistema eléctrico.

La ausencia de un modelo de optimizacion adaptado a estos
escenarios conllevaria un aumento en los costos de inversion
asociados a las centrales solares, debido a la necesidad de
incorporar fuentes de respaldo que compensen la variabilidad
de la generacion. Esta situacion, a su vez, restringiria la
participacion de las energias renovables en la matriz eléctrica.

II. METODOLOGIA

A. Desarrollo del modelo del despacho economico

El Despacho Econémico de Carga (DEC) es una funcién
fundamental en la operacion de sistemas eléctricos, cuyo
objetivo principal es asignar la generacion entre las unidades
disponibles de tal manera que se satisfaga la demanda total con
el menor costo posible, respetando las restricciones técnicas de
cada generador. El proceso para determinar la solucién 6ptima
del despacho economico se muestra en la Figura 1.

El problema consiste en minimizar la funcién de costo total
de generacion, que usualmente se modela como la suma de los
costos individuales de cada planta generadora.

Funcion objetivo
La funcion de costo se modela como una funcion
cuadratica [3].
Ci(PL'):ai‘FbiPi‘}‘CiPiz (1)

Donde a;, b;, ¢; son coeficientes del costo del combustible
para generar cierta potencia que sera suministrada a la red
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Fig. 1 Diagrama de flujo desarrollo del modelo de optimizacion del flujo
de potencia

Restricciones

Limites de la capacidad de generacion: Cada generador
debe operar dentro de sus limites minimos y maximos de
potencia [7].

PMM < P < PIMOX @

Donde P/™" es la potencia minima de generacién, P/"%*
es la potencia maxima de generacion y P; es la potencia de
operacion.

El despacho econdémico es crucial para garantizar la
operacion eficiente del sistema eléctrico, minimizando costos y
asegurando un suministro confiable. En ese sentido, cuando se
integran fuentes renovables, que introducen incertidumbre
resalta la importancia de contar con métodos mas mas robustos
que puedan optimizar el despacho econdmico de carga
considerando dicha incertidumbre.

B.  Representacion de la incertidumbre
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Para el tratamiento de la incertidumbre en la generacion
fotovoltaica se emplean dos enfoques de modelamiento
complementarios. Por un lado, se utiliza un enfoque
paramétrico basado en la desviacion estandar, donde Ia
generacion fotovoltaica es representada como una variable
aleatoria alrededor de un valor esperado, permitiendo modelar
perturbaciones de forma simplificada.

Por otro lado, se incorpora un enfoque basado en datos
historicos utilizando simulacion de Monte Carlo. A diferencia
de los modelos paramétricos tradicionales, en este caso se
emplean perfiles reales de generacion solar, lo que permite una
representacion mas fiel de la variabilidad.

Los datos fueron obtenidos de registros historicos de una
central fotovoltaica disponibles en la plataforma oficial del
COES, correspondientes a un periodo de 31 dias consecutivos.
Cada perfil representa la curva horaria de generacion solar a lo
largo de un dia completo (24 horas), preservando la correlacion
temporal intradiaria.

Durante la simulacion de Monte Carlo, en cada escenario k
se selecciona aleatoriamente un perfil diario completo de la
base de datos, de modo que la generacion fotovoltaica queda
definida como:

Gl = Gay (3)

donde d € {1,2,...,31} representa el indice del dia
seleccionado aleatoriamente, y t corresponde a la hora del dia.

Este enfoque permite capturar de manera mas realista la
variabilidad de la generacién solar, incluyendo -efectos
meteorologicos y patrones temporales, evitando suposiciones
simplificadas sobre la distribucion de la incertidumbre.

C. Algoritmo de busqueda gravitacional (GSA)

En este algoritmo GSA, contamos con dos tipos de busquedas
que son la exploracion y explotacion que se van dando segun la
gravedad de cada particula, al iniciar con el algoritmo contamos
con gravedad alta lo que aumenta la velocidad y por ende
restamos en la fase exploracion, mientras tanto, a medida que
se va aumentando las iteraciones o cuando este en la etapa final
entramos a la fase de explotacion ya que la gravedad baja y su
velocidad disminuye [16].

Esta ecuacion (4) permite que la fuerza gravitacional
disminuya con el tiempo, favoreciendo la exploracion al inicio
y la explotacion al final del proceso.

ot 4
G(t) = Goe “tmax @

Donde G(t) representa la constante gravitacional en la
iteracion t, G es el valor inicial de la constante gravitacional,
a es un factor de decaimiento que controla la tasa de reduccion,
tmax ©s €l numero total de iteraciones; la cual disminuye
exponencialmente con el tiempo para equilibrar la exploracion
y la explotacion del espacio de busqueda.

Las particulas con mejor desempefio (menor costo) obtienen
mayor masa, lo que les permite atraer mas fuertemente a las

demas particulas [16], esto se expresa mediante las ecuaciones

() y (6).

_ fmax(t) - fl(t) (%)
M) =7 O ~ o (O
_omy() (6)
Mi(t) - 1}1:1 mj(t)

Donde los valores fi(t) , fmax(t) Y fmin(t) denotan
respectivamente el valor de la funcion objetivo del agente i, asi
como los valores maximo y minimo del conjunto de soluciones
en la poblacion, utilizados para calcular la masa relativa de cada
agente. La variable M;(t) representa la masa normalizada del
agente I, la cual determina su capacidad de atraccion sobre los
demaés agentes.

La fuerza gravitaciones entre particulas viene determinada
por la siguiente ecuacion:

M;(t) M;(t)
le(t) + ¢

)

F&(t) = G(D) [x(®) — x{(0)]

Donde Fl-‘}- (t) indica la fuerza ejercida por el agente j sobre el

agente i en la dimension d, mientras que R;;(t) es la distancia
euclidiana entre ambos agentes, y € es una constante pequefia
introducida para evitar divisiones por cero, x(t) y x2(t) son
las posiciones en la dimension d. Cada agente experimenta una
atraccion hacia los demas agentes proporcional a su masa y
distancia.

La fuerza total es la suma ponderada aleatoriamente de las
fuerzas ejercidas por los demads agentes [16].

N

A= ) randi () FA®)
j=1,j=#i

Donde rand; € [0,1] es un numero aleatorio que introduce
variabilidad en el proceso.

La aceleracion de la particula esta dada por:

FA(®) ©)
M;(t)

Donde af(t) representa la aceleracion de la particula i en la
dimension d. Una mayor fuerza o menor masa genera una
aceleracion mas alta, lo que impulsa el movimiento de la
particula en el espacio de busqueda como se muestra en la
ecuacion (10).

(®)

al(t) =

va(t + 1) = rand; v (t) + al(t) (10)

Donde v (t) es la velocidad de la particula i en la dimension
d, rand; € [0,1] es un factor aleatorio. Este paso incorpora
memoria del movimiento anterior y la nueva aceleracion
calculada mediante la ecuacion (11).

x3(t+1) =x3(@t) + vt +1) (11)

Donde x{(t) es la posicion actual de la particula y x4 (t + 1)

24" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering without Borders: Artificial Intelligence, Knowledge, Innovation, and

Alliances for a Future from the Americas”. Hybrid Event, Santiago-Chile, July 15 - 17, 2026



su posicion actualizada. Las posiciones representan nuevas
soluciones candidatas, por lo que este paso actualiza la
poblacion de agentes en el espacio de busqueda.

Como parametros fue considerando una poblacién de 30
agentes, donde cada agente representa un vector candidato de
potencias de generacion térmica dentro de sus limites
operativos. El proceso de optimizacién se ejecutd durante un
maximo de 30 iteraciones. La constante gravitacional inicial G,
de 4 y el coeficiente de decaimiento « fue de 1.5 se emplearon
para regular la intensidad de atraccion entre agentes a lo largo
del proceso iterativo, permitiendo un comportamiento de
exploracion global en las primeras etapas y de explotacion local
en las etapas finales. El proceso de método se muestra en la

figura 2.
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| Evaluar funcion objetivo
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D

Fig. 2 Diagrama de flujo de proceso del GSA

D. Balance de la demanda
Para el balance de la demanda se considera la siguiente

ecuacion:
ZPi,t+ZPj,t+26,’;‘{=Dt (12)

ieT jeH ieR

Donde D, representa la demanda eléctrica en la hora t, H el
conjunto de unidades hidroeléctricas, T las unidades térmicas y
R las unidades fotovoltaicas. Asimismo, Gf{ denota la
generacion real de la unidad fotovoltaica k en el intervalo ¢,
considerando la incertidumbre asociada a la variabilidad solar.

E.  Descripcion del caso de estudio

El presente articulo utiliza como sistema de referencia el
modelo IEEE de 14 barras, €l cual cuenta con cinco unidades
generadoras. En esta configuracion se consideran tres unidades
térmicas, una hidroeléctrica y una fotovoltaica, cuya
incertidumbre es modelada mediante un enfoque basado en
desviacion estandar.

El objetivo es evaluar el impacto de incorporar la
incertidumbre en la generacion fotovoltaica dentro del
problema de optimizacion.

Bus 13

Bus 12

Bus 14

Fig. 3 Diagrama unifilar del sistema eléctrico para el caso de estudio

La Tabla 1 resume los pardametros de las unidades
generadoras, considerando la potencia de cada unidad térmica,
los coeficientes de la funcion de costo cuadratica y los limites
operativos minimo y maximo.

TABLA 1
PARAMETROS DE LAS UNIDADES TERMICAS CASO 1
Parametro | Unidad 1 | Unidad2 | Unidad 3
Potencia 400 kW 300 kW 200 kW
a 600 300 250
b 53 5.5 5.8
c 0.004 0.006 0.009
P min 100 kW 80 kW 50 kW
P max 400 kW 300 kW 200 kW

La unidad hidroeléctrica tendrd como potencia nominal 100
kW, y se considera que generan todo el tiempo la misma
potencia. En cambio, en la central Solar se tendra una potencia
de 280 kW con una desviacion estandar del 25%, no pudiendo
superar la potencia méaxima.

La Tabla II presenta los parametros utilizados en el sistema
de prueba basado en el estandar IEEE 30 barras. En esta
configuracion se incorpora un generador adicional, lo que
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incrementa la dimensionalidad del problema de optimizacion a
cuatro variables de decision.

TABLA II
PARAMETROS DE LAS UNIDADES TERMICAS CASO 2
Parametro | Unidad 1 | Unidad 2 | Unidad3 | Unidad 4
Potencia 400 kW 300 kW 200 kW 150 kW
a 600 300 250 200
b 5.3 5.5 5.8 5.7
c 0.004 0.006 0.009 0.007
P min 100 kW 80 kW 50 kW 50 kW
P max 400 kW 300 kW 200 kW 150 kW

Las potencias asociadas a la central hidroeléctrica y a la
generacion fotovoltaica se mantienen; sin embargo, la
incertidumbre de esta ultima es modelada mediante un enfoque
basado en datos histéricos y perfiles con correlacion temporal,
en lugar de un esquema paramétrico simplificado.

F.  Ejecucion del modelo de optimizacion

Para la demanda a optimizar se toma como modelo un
sistema eléctrico tipico de Latinoamérica, escalando los valores
ya que el sistema de prueba serd mas pequeflo en comparacion
solo se mantiene la forma. Los valores de la demanda se
muestran en la Tabla II y son expresados en kW.

TABLA III
PARAMETROS DE DEMANDA EN HORIZONTE DE 24H EN (KW)
1h 2h 3h 4h Sh 6h
787 772 757 759 750 741
7h 8h 9h 10h 11h 12 h
719 738 768 781 804 808
13h 14 h 15h 16 h 17h 18 h
814 811 791 802 793 795
19h 20h 21h 22h 23 h 24h
857 876 870 843 806 773

Ademas, en la Figura 4 se muestra el comportamiento del
perfil de demanda.

Demanda Total por Hora

8807 _o— Demanda (kw)
860
840
820

800

780

Potencia Demandada (kW)

740

720

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Hora del dfa

Fig. 4 Perfil de la demanda tipico

Para la ejecucion de la incertidumbre en el algoritmo se
usaron parametros de desviacion estandar del 25%, 24 horas y
los escenarios que fueron 30. En [7] la desviacion maxima de
la produccion es 30% de la produccion esperada. La
caracteristica de la generacion fue tomada de la pagina publica
del COES.

Perfil de generacién solar con 30 escenarios

— Forecast Solar

250 4

s ~
G S
3 8

=
S
8

Potencia Solar (MW)

50 4

0 5 10 15 20 25
Hora

Fig. 5 Perfil de generacion solar incluyendo la incertidumbre

La figura 6 incluye de la incertidumbre en el algoritmo se
incluyeron datos sobre 31 dias del mes de marzo del 2026 de la
pagina oficial del COES que representa todos los perfiles que
puede tomar el algoritmo para optimizar el despacho de carga.

Perfiles solares con incertidumbre (datos histéricos)

250 e

200

150

Potencia solar (MW)

100

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Hora del dia

Fig. 6 Perfil de generacion solar incluyendo la incertidumbre
G. Evaluacion del modelo del despacho econémico

Para evaluar el desempefio del despacho econdomico
implementado con GSA, se realizé una comparacion con PSO
clasico sobre 30 escenarios generados, considerando la
incertidumbre en la demanda y la generacion renovable, siendo
este algoritmo el mas utilizado en la literatura para las
comparaciones por su buena convergencia a la hora de
optimizar el despacho econdmico.

Se utilizo la libreria pyswarm de Python dando como
parametros de tamafio de enjambre de 30 y el maximo de
iteraciones a realizar seran de 30 que son las misma que se
ejecutaran en el algoritmo GSA.

III. RESULTADOS
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Luego de la ejecucion del modelo, se procedid a la ejecucion del
algoritmo propuesto, se obtuvieron los resultados luego de 30
iteraciones por parte del algoritmo GSA, asi mismo, fueron
aplicados a 30 distintos escenarios con incertidumbre. Obtenido un
cuadro de resultados de la potencia optimizada por el algoritmo
hora a hora.

La Figura 6 muestra los valores minimo, maximo y promedio del
costo total de operacion del sistema eléctrico obtenidos bajo
distintos escenarios de incertidumbre en la generacion solar. La
dispersion observada entre los valores extremos refleja el impacto
directo de la variabilidad solar sobre el costo del sistema, mientras
que el valor promedio representa el comportamiento esperado de
la operacion bajo condiciones inciertas.

Costo horario del sistema (GSA)

—— Costo Medio GSA
6500

6000 4

5500

5000

Costo Total ($/h)

4500 1

4000 +

3500 1
0 5 10 15 20 25
Hora

Fig. 7 Costo horario del sistema

La Figura 7 muestra la potencia generada promedio por cada
unidad térmica a lo largo de un horizonte de 24 horas. Se observa
la contribucion horaria de cada unidad al abastecimiento de la
demanda, evidenciando la asignacion optima de carga en funcion
de sus caracteristicas operativas y costos de generacion.

Generacién promedio de generadores térmicos (GSA)
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Fig. 8 Generacion promedio de unidades térmicas

Asi mismo, en la figura 8 se visualiza la participacion de las
centrales térmicas y las renovables segun la hora, se puede observar
que las renovables tienen mayor participacion a horas del
mediodia.

Comparacién Renovables vs Térmicas (GSA)

800
—— Renovables (Solar_prom + Hidro)

Termicas
700

600 4

Potencia (MW)
&
=
S

w
<]
]

~
=1
S

"
5]
3

0 5 10 15 20 25
Hora

Fig. 9 Comparacion renovables vs térmicas

Luego de la ejecucion del algoritmo PSO para la comparacion
con el GSA se obtuvieron los siguientes resultados por dia
generados ya promediados bajo los 30 escenarios.

TABLA IV

COMPARACION DE RESULTADOS DE OPTIMIZACION PSO VS GSA
Costo ($) PSO GSA

Demanda $121704.9 $121723.9
minima

Demanda $124668.4 $124321.8

medio

Demanda $128768.9 $128094.9
maxima

Segun la Tabla III, se presenta la comparacion del desempeiio
de los algoritmos PSO y GSA a partir de 30 escenarios de
incertidumbre evaluados. Los valores reportados corresponden a
los costos minimo, medio y maximo obtenidos sobre el conjunto
de escenarios simulados. En el costo minimo, ambos métodos
muestran un comportamiento muy similar, con $121704.9 para
PSO y $121723.9 para GSA, lo que indica un desempefio al PSO
ligeramente menor. Para el costo medio, el algoritmo GSA obtiene
un menor valor $124321.8 frente a PSO $124668.4, evidenciando
una ligera ventaja en el rendimiento promedio del GSA. De forma
consistente, en el costo maximo GSA también presenta un
resultado inferior $128094.9 respecto a PSO $128768.9, lo que
sugiere un mejor comportamiento relativo en los escenarios mas
exigentes dentro del conjunto analizado. En conjunto, los
resultados muestran que GSA mantiene una calidad de solucion
similar y en algunos casos incluso mejor, esto bajo incertidumbre.

Como complemento a la evaluacion del desempefio del
algoritmo propuesto basado en GSA, se analizd el desempefio
computacional y se comparé con el algoritmo de referencia PSO.
El consumo de memoria RAM de los algoritmos evaluados
muestra una diferencia moderada. EI PSO registra un uso
aproximado de 7.9 MB, mientras que el GSA alcanza 10.84 MB
de RAM, lo que refleja el mayor requerimiento de memoria
asociado a la gestion de agentes, fuerzas gravitacionales y variables
intermedias propias del algoritmo propuesto.

Del analisis de los resultados obtenidos sobre los 30 escenarios
de incertidumbre evaluados se observa que el desempefio de ambos
algoritmos es cercano en términos generales. No obstante, el
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método basado en GSA alcanza menores costos en los valores
estadisticos medio y maximo del conjunto de escenarios, mientras
que PSO presenta una ligera ventaja en el costo minimo en la
demanda maxima. Aunque las diferencias no son de gran
magnitud, se aprecia una tendencia favorable a GSA en los casos
de mayor costo dentro de la distribucion de resultados, lo que
indica un mejor comportamiento relativo bajo condiciones mas
exigentes del sistema. Por su parte, PSO mantiene un rendimiento
competitivo en los escenarios mas favorables. En conjunto, los
resultados sugieren que GSA ofrece una respuesta mas robusta
frente a la variabilidad introducida por la incertidumbre,
manteniendo una calidad de solucién comparable en el total de
escenarios analizados.

La Tabla V muestra los resultados del caso deterministico de 24
horas, donde todos los parametros son fijos y la generacion solar
se representa mediante un unico perfil horario. Estos resultados
sirven como linea base para comparar el impacto de incorporar
incertidumbre en la generacion fotovoltaica.

TABLA V
COMPARACION DE TIEMPO DE EJECUCION PSO VS GSA
Resultado PSO GSA
Tiempo 4.28s 5.60s
Costo $122601.5 $122473.1

Los resultados obtenidos muestran que ambos algoritmos
alcanzan soluciones de costo similares, aunque con diferencias en
desempefio computacional. El algoritmo PSO registré un tiempo
de ejecucion de 4.2 s con un costo total de $122601.50, mientras
que GSA obtuvo un costo menor de $122473.10, pero con un
tiempo de computo mayor de 5.6 s. Esto indica que PSO presenta
una convergencia mas rapida, mientras que GSA logra una
soluciébn econdmicamente mas favorable en el escenario
deterministico evaluado.

Asimismo, se realizo la optimizacion del despacho econémico
de carga en una red de prueba basada en el modelo IEEE de 30
barras, incorporando un generador adicional. Los parametros de
este generador se presentan en la Tabla III correspondiente. Se
empled la misma demanda y perfiles solares con correlacion
temporal. Los resultados obtenidos, tras 20 ejecuciones
independientes se muestran en la Table VI.

TABLA VI
COMPARACION MEDIAS Y DESVIACION ESTANDAR PSO VS GSA
Resultado PSO GSA
Media $126736.26 $126506.5
Desviacion $47.28 $60.86

A fin de evaluar la significancia estadistica de estas diferencias,
se aplico la prueba no paramétrica de Wilcoxon para muestras
relacionadas, obteniéndose un estadistico W = 0 y un p-value =
0.000002. Dado que el p-value es menor al nivel de significancia
establecido (o= 0.05), se rechaza la hipotesis nula, concluyéndose
que existen diferencias estadisticamente significativas entre ambos

algoritmos. En este contexto, el algoritmo GSA demuestra un
mejor desempefio al presentar consistentemente menores costos en
comparacion con PSO.

IV. DISCUSION DE RESULTADOS

En los experimentos basados en un modelamiento
paramétrico de la incertidumbre, se utiliz6 una semilla aleatoria fija
para inicializar el generador de nimeros aleatorios del algoritmo
metaheuristico. Esto asegura que cada ejecucion emplee la misma
secuencia de valores aleatorios, permitiendo la reproducibilidad de
los resultados y una comparacion directa entre algoritmos bajo
condiciones controladas. Sin embargo, esta configuracion limita la
variabilidad entre ejecuciones, por lo que no permite evaluar
completamente la robustez del método frente a la naturaleza
estocastica del problema. Por otro lado, en los experimentos que
emplean escenarios de incertidumbre basados en datos historicos
con correlacion temporal, la semilla aleatoria fija se utilizo
unicamente para la generacion de los escenarios mediante
simulacion de Monte Carlo, mientras que el algoritmo
metaheuristico se ejecutd con inicializacion aleatoria en cada
corrida. De esta manera, todos los algoritmos son evaluados bajo
las mismas condiciones de incertidumbre, garantizando
comparabilidad en los datos de entrada. Al mismo tiempo, se
conserva la variabilidad inherente del proceso de optimizacion,
permitiendo analizar la robustez y consistencia de los métodos a lo
largo de multiples ejecuciones independientes. Este enfoque logra
un balance entre reproducibilidad del entorno y una evaluacion
realista del desempefio de los algoritmos.

Los resultados muestran que GSA obtiene costos inferiores en
la gran mayoria de las ejecuciones evaluadas, reflejando un
comportamiento mas estable frente a la aleatoriedad inherente del
proceso de optimizacion. Asimismo, aunque PSO presenta un
valor ligeramente inferior en el costo maximo, esta diferencia
corresponde a un caso puntual y no representa la tendencia general
observada. En contraste, GSA mantiene menores costos promedio
y una variabilidad controlada a lo largo de las ejecuciones, lo que
indica una convergencia mas consistente hacia soluciones de alta
calidad. En conjunto, estos resultados confirman que GSA presenta
un desempeilo mas robusto y confiable frente a la naturaleza
estocastica del problema, mientras que PSO, si bien es competitivo,
muestra una mayor dispersion en sus resultados.

En contraste, el algoritmo GSA presenta un mayor costo
computacional, asociado al célculo iterativo de fuerzas
gravitacionales y a la interaccion global entre las particulas. Sin
embargo, esta mayor complejidad le permite explorar de forma
mas efectiva el espacio de busqueda, lo que se traduce en menores
costos operativos y una mayor estabilidad de las soluciones,
particularmente durante horas de alta demanda o -elevada
variabilidad en la generacion solar. En consecuencia, PSO resulta
adecuado para evaluaciones rapidas en escenarios base, mientras
que GSA ofrece ventajas cuando se busca mayor robustez y
minimizacion de costo bajo condiciones inciertas.

Por otro lado, el analisis evidencid la alta facilidad de
incorporar la incertidumbre en el algoritmo de optimizacion del
GSA mostrando mayor capacidad de adaptacion ante la
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variabilidad del recurso solar, por lo tanto, ofrece una mayor
robustez y estabilidad en las soluciones obtenidas, mostrando una
mejor capacidad de adaptacion ante cambios en la demanda y en la
disponibilidad de recursos energéticos, lo que lo posiciona como
una opcién mas adecuada para aplicaciones practicas donde la
confiabilidad del despacho y la calidad de la solucién son
prioritarias.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se analizo la aplicacion del GSA al
problema de despacho econdmico en sistemas eléctricos de
potencia, considerando multiples escenarios que representan la
variabilidad e incertidumbre inherentes a la operacion del
sistema. El desempefio de este algoritmo fue evaluado y
contextualizado mediante su comparacion con PSO,
ampliamente utilizado como algoritmo de referencia en la
literatura. Desde un enfoque estadistico, los resultados
obtenidos en los 30 escenarios de incertidumbre muestran que
el algoritmo GSA no solo logra menores costos promedio, sino
que ademas presenta una menor dispersion respecto a PSO, lo
que indica un comportamiento mds estable y consistente ante
variaciones en la generacion renovable. Esta menor variabilidad
sugiere una convergencia mas uniforme hacia soluciones de
buena calidad, manteniendo simultaneamente una adecuada
capacidad de exploracion del espacio de busqueda, aspecto
clave en problemas de despacho econdémico con multiples
optimos locales.

El andlisis escenario a escenario evidencia que GSA
obtiene el menor costo operativo en la amplia mayoria de los
casos evaluados (superior a dos tercios de los 30 escenarios),
mientras que PSO solo resulta mejor en un niimero reducido de
escenarios puntuales. Esta tendencia confirma la ventaja
comparativa de GSA bajo condiciones de incertidumbre, al
ofrecer soluciones sistematicamente mas economicas. Por lo
tanto, los resultados validan al GSA como una alternativa
adaptable a la incertidumbre y eficiente para el despacho
econdmico estocastico, y respaldan su potencial para futuras
extensiones mediante esquemas adaptativos o estrategias
hibridas orientadas a reforzar atin mas su desempefo. Desde
una perspectiva aplicada, estos resultados tienen implicancias
directas en el contexto de los mercados eléctricos,
particularmente en problemas de despacho econdémico y
operacion Optima bajo incertidumbre. La incorporacion de
métodos de optimizacion robustos, como GSA, permite reducir
costos operativos de manera consistente, lo cual es clave en
entornos donde pequefias mejoras en el costo marginal pueden
traducirse en beneficios economicos significativos a gran
escala.
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