UNWERSGMD AW@NM Dﬁ NUEVO lmﬂ -
PACUI.TAI) DE INGENIERIA MECANICA
. YmEemIcA

DIVISION DE ES'I'UDKOS DE POST»GRADO ~

APL!(ACION D}‘* LA TECNKCA IDE

. ALGORITMOS GENETICOS AL PROBLEMA DE e

DE‘SPACHO ECONOMICO

TFSIS

EN OPCION AL GRADO DF MAE.STRO EN
CIENCIAS DE LA INGENIERLA FLECTRICA
- CON ESPEC!ALIDAD EN POTENQA

- PRF%nNTA
- ALFREDO OLACHEA AGUAYO

SAN NICOLAS DE LOS GARZA, N. L. DICIEMBRE 2003






TR

1111111111



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE NUEVO LEON

FACULTAD DE INGENIERIA MECANICA
Y ELECTRICA

DIVISION DE ESTUDIOS DE POST-GRADO

TONOMN

APLICACION DE LA/TECNICA DE
ALGORITMOS GENETICOS AL PROBLEMA DE
DESPACHO ECONOMICO

TESIS
EN OPCION AL GRADO DE MAESTRC EN
CIENCIAS DE LA INGENIERIA ELECTRICA
~ON ESPECIALIDAD EN POTENCIA

PRESENTA
ALFREDO OLACHEA AGUAYO

MICCLAS DELOS GARZA. N L DICIEMBRE 2003



T
Z S8z

S E

F"r' E.

s,zibé’j

 Od

750 ¥

7«

Lo .



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE NUEVO LEON

FACULTAD DE INGENIERIA MECANICA Y ELECTRICA
DIVISION DE ESTUDIOS DE POSTGRADO

il

I
0

APLICACION DE LA TECNICA DE ALGORITMOS GENETICOS
AL PROBLEMA DE DESPACHO ECONOMICO

TESIS
EN OPCION AL GRADO DE MAESTRO EN CIENCIAS
DE LA INGENIERIA ELECTRICA CON
'ESPECIALIDAD EN POTENCIA
PRESENTA

ALFREDO OLACHEA AGUAYO

SAN NICOLAS DE LOS GARZA, N. L. DICIEMBRE, 2003



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE NUEVO LEON

FACULTAD DE INGENIERIA MECANICA Y ELECTRICA
DIVISION DE ESTUDIOS DE POSTGRADO

APLICACION DE LA TECNICA DE ALGORITMOS GENETICOS
AL PROBLEMA DE DESPACHO ECONOMICO

TESIS
EN OPCION AL GRADO DE MAESTRO EN CIENCIAS
DE LA INGENIERIA ELECTRICA CON
ESPECIALIDAD EN POTENCIA

PRESENTA

ALFREDO OLACHEA AGUAYO

SAN NICOLAS DE LOS GARZA, N. L. DICIEMBRE, 2003



Universidad Auténoma de Nuevo Leon
Facultad dc Ingenieria Mecanica y Eléctrica

Subdireccion de Estudios de Postgrado

Los miembros de comité de tesis recomendamos que la tesis APLICACION DE LA
TECNICA DE ALGORITMOS GENETICOS AL PROBLEMA DE DESPACHO
ECONOMICO, realizada por el alumno Alfredo Olachea Aguayo, matricula 1069304 sea

aceptada para su defensa como opcién al grado de Maestro en Ciencias de la Ingenieria

Eléctrica con especialidad en Potencia.

El Comité de Tesis

Kdesor

Dr. Fernando Sanchez Tello

\ -
\_/—‘ 1
Coasesor
Dr. Rogelio Ramirez Barradas Dr. Fernandg Betancourt Ramirez

A% Q.
Dr. Guadalupe Alan Casti?o Rodriguez
Divisién de Estudios d¢ Postgrado



INDICE

Capitulo. Pag.

1.

INTRODUCCION.

L1 MotIVACION. ovessoonsussvenns sssnsusossssosissnsoissusinseessssesiosssseassmmriasseavonil
1.2 Justificacion........... T
1.3 Antecedentes............ T — iR T 3
LA OBJetivei s csnssavininsarssiinssnssmpismssaaisineipievssse e seimesssnse ssusvased

1.5 Contenido de 18 teSiS.eeerreriereserriossocseisasraonsosorsonsensranssssssrsasvesnnsseed

ALGORITMOS GENETICOS.

2.1 IntroducCifn.csyes oottt casacsabocone /A VOO \ et csictbacsahbesaavastenanvaness]
2.2TAlobritmos GENGticOSER . ......d i Fooovoihecc th oo o Bt oo BB o 4o ¥ assanssassssiiod
2.3 Algoritmo Genético Simple........ Veus s TIORVERVs evesie Voo A PPPTTTIIN o oo v 10
2.3.1 Operador de Reproduceion.......cccceiviieiininiicieicnianiasasocssannandl
2:3.2 Operador deCrige. cosmissascssnasniassnssssansssanevosevnavosnsesdq ~e |
2.3.3 Operador de MUutacCion....ovvererrarecssirvesssnisssessasassassasssssosnesenes 14
2.3.4 Ciclo del Algoritmo Genético Simple....c.ccevueiiiiiiniininiiriniene13
2.4 Parametros Basicos del Algoritmo Genético...ccovveerrivrrencrninanse —
2.4.1 Tamaiio de 1a Poblacifn..c...cocsswsncassonsnassansranpanaonaansonnsnanannad
2.4.2 Nilimero de Generaciones......c.ccvieeeinnsrcasnsanss smensensees e . iy
2.4.3 Probabilidad de Cruce y Mutacion...c.cceeiieriiiarerecicecinseannannnnss 18
2.4.4 Tipo de Cruce...... T T T 18
2.4.5 Intervalo de Aproximacion.....c.ceveeieeneen TSRS RS AR SRR e 19
2.4.6 Numero de Descendientes por Cruce.........oveeeus T T 19
2.5 Técnicas Para el Mejoramiento en el Desempeiio de los algoritmos

GenéticoS.oeereeeranense

.0.lbllOc'900!‘v‘.ov'otoco'u.Qc.tocQ!cblll't'l.nt'qovc-!oottooozo



2.5.3 Factores de Prioridad......oeeeeeiieeinioninienceirseosenionsnsensogasmenen A |

2.5.4 Diagrama de Flujo para un Algoritmo Genético con Elitismo,
Factores de Prioridad y Factores de Penalizacion......coreevsrsssscssennsnn22

3. DESPACHO ECONOMICO.

3.1 INtroducCion. e eiecseccnnansscssssassanssessens

3.2 Concepto Basicos de Despacho ECONOMICO.....coeveenieriaiverecncinomiuannin 24
3.3 Despacho Econdmico ClASICO. uirurerncriacisrrersrrorsarnrosrassansasamsaee2d
3.4 Despacho Economico Incluyendo Pérdidas en l1a Red de

TranSIISION .« eieiriiiceriecirtisiocianscnscrsescracsacssesssssstonsssamenssensarsns W27
3.5 Despacho Economico Incluyendo Restricciones....cieeiercnienieirairinnien29
3.6 Despacho Econdmico Incluyendo Punto de Valvula en las

CUIVAS € COST0. cuttrereenreersecersstassesessersnsassssonsensasnseesessorsarsssnsase 30

4, APLICACION DE LA TECNICA DE ALGORITMOS GENETICOS AL
PROBLEMA DE DESPACHO ECONOMICO.

4.1 INtroducCiON ceeeeeccssessssssssecrrassssnsnsnssssarsanssarnanse s 33
4.2 CodifICaACIOM. e vreararerressansansessesnessnnssessasatotssasesssosssasess Wb nmmmsnenaen 34
4.2.1 Codificacion de Potencia Activa...cveeeererss tereerserntesresavsans e 34

4.2.2 Codificacion de Costos IncrementaleS...ceeeeieecsscecaseoncaerarsernsesdd

4.3 Funcion de Evaluacion........c.ciociiiiiiiiiiiiniinieciannns T e 37

5, SIMULACION MANUAL DE UN ALGORITMO GENETICO.

5.1 Introduccion..

5.2 Planteamiento de Problema. ... ccoiveiveeniacanncrorssecsnsionssrnssosionnsoncsnsadd

5.2.1 La Funcion de evaluaciOn....oviececirosvernesenninrssaressssrsssssssansresssdd



6.

5.2.2 Parametros BAsiCOS...ccceeernerennencncnnocncnans T oy 1
5.2.3 Poblacion Imicial.........cccvaanenns SRR S T T verereeesnsd8

3.2.4 ReproducCiOn...eisresrrssssnserssrassosssssssararsararsssnss PRCET -

B.2.8 CHHCR  nassarmorenmsnns smmm s s s mos s s mon s suamenase s nsensnsamsrasei i)

5.2.6 Mutacion.....c.ecereanne SO———— SU— ermvaenenesmeraill)

5.2.7 Resultadosi.cscissvssnsisssivssnvascossspspssassoagspoveseossansoes pr— |
5.3 Solucidén al problema planteado mediante un método matematico

tradicional.... .

PR X,

FUNDAMENTOS MATEMATICOS DE LOS ALGORITMOS

GENETICOS

6.1 INtroducCiOn. coivecieiseiireaieeieorerecasissiacrnssarssessasens e T 58
6.2 Esquemas y sus caracteristicas.....c.ciecivcnecaceans USRS RVIRO....

6.2.1 Orden de un esquUeMA....ecievineiraneas Gl ¢ v+ s oo g v svvessszesaeslil)

6.2.2 Longitud de un eSqQUemia....c.ccoceierierininicasareriaracisonsreensssarmenndl
6.3 Efecto de la reproduccion en un eSqUEMA. .....eeeiiiiniieciinisaiesnenrennn02
6.4 Efecto del cruce en un eSqUeMa...ccoeiertrrartsrraronsessesarsessissassssseess w03
6.5 Efecto de la mutacién en un esquema....... NP L T

6.6 Procesamiento manual de eSqUemas.....ccceerervrecienssiosscssaonionrmammsesdS

RESULTADOS.

7.1, Introduccion....iesiecerse e T - 69

7.2 Andlisis Paramétricn. .o socasess suvssissisanevsasesovan soussusyEaven sxvesusieeas 70
7.2.1 Efecto del Tamaiio de la Poblacion..........cccvvvinviinnininnnnn..
7.2.2 Efecto del Tipo de Cruce Empleado........c.eeevvieiiracnnsnnicnnannnenn 74
7.2.3 Efecto del Numero de Descendientes por Cruce.....coeecveeriannsceees. 75
7.2.4 Efecto de la Probabilidad de Mutacion........ceceveeinnreriinsiriceness 76
7.2.5 Efecto de la Probabilidad de Cruce....c.c.ocevieirvinniviccrrcecisscnnensad 77

7o2u6 Efecto del Elitismo..oocbootocooooobnc---0.-00000.--00-.socvtvao.qovu.oo-au-'cc78



7.2.7 Efecto de 1a Semilla Aleatorif....c.ccmesssrsvisieinsresnarosvanesssassssasns 80

7.2.8 Efecto del Nlimero de Generaciones.......cvccesieieerneceresionsonnennn81
7.3 Solucién al problema de despacho econémico codificando potencia de

SONCTHCION s ovssnssass srons RIS G TS Fo AR VR T SV SRR e as Sraaptituass 82
7.4 Resultados para otras funciones de evaluacion......c.ceeeiernninnenaseonienss83

7.5 Solucién al problema de despacho econémico con restriccion en lineas de

(8211170113 L1 1 DU T T R R T T 86

7.6 Solucion al problema de despacho econémico considerando puntos de

valvula en las curvas de CoOSt0...vvvrrirnrasrersanss — TR 88
7.7 Sistemas de gran escala......ccoiciiiiiiiiiiiiiiiiiiieiniiiae.. D —— 91
GONCIEUSHONIES. .coovii svssmsasessascssssssvanninsssonnssssasesisssionnsasssosissssssssssssssioniassassos 97
APORTACIONES it Gantinienniing 100

REFERENCIAS 101




INDICE DE FIGURAS.

Figura 2.1 Ciclo del algoritmo genético simple.....c..coovviecerenrinnniiniianiennanandd
Figura 2.2 Ciclo del AG con elitismo, factores de prioridad y penalizacion......22
Figura 3.1 Despacho econdmico clasico....cceieaiaveiravrsacasanes ..
Figura 3.2 Ciclo de un método tradicional de solucién al problema de

Despacho economico.....ccvueeeecerarieieennnacrenenennens T ..26
Figura 3.3 Despacho ¢conémico considerando la red de transmisién..............28
Figura 3.4 Ciclo de un método tradicional de solucion al problema de despacho

economico considerando la red de transmision......c.cecvieeieensrenene .28
Figura 3.5 Curva de costo y heat rate con puntos de valvula........ PRNAUERIIORO . |

Figura 3.6 Curva de costo y heat rate linealizada.......cccciviiviiciacianniieiainendl

Figura 3.7 Comparativo de curva de costo linealizada y con punto de vilvula..32

Figura 4.1 Funcion de evaluacion......ccoiciiiviiiiiiiiiiiiiciiiinciisnieieincroneanas ..40
Figura 5.1 Sistema de prueba 1........ooieieiiiiriieieiariacnrincenieansnennens R
Figura 5.2 Cromosoma de 15 bits.......c...oueees bowsssllio e o5 fhoes R 48
Figura 7.1 Sistema de prueba 2........... £riiicidBevsRoiion g b vo Qb sovnanofssrunci 70
Figura 7.2 Efecto del tamaiio de la poblacion...... ki e ARG AN E 73

Figura 7.3 Efecto del tipo de cruce empleado.......cociviiiivsinisisecasiniieinncnniess 74
Figura 7.4 Efecto del niimero de descendientes por cruce.......ocevreerareeronssens 75
Figura 7.5 Efecto de la probabilidad de mutacion.......cccveeiviiniiirncenirernecess 76

Figura 7.6 Efecto de la probabilidad de cruce

Figura 7.7 Efecto del elitismo........ GRS e s NS Fsseas s sy eSS RN Ce s R uigs 78
Figura 7.8 Efecto de la semilla aleatoria.......ccocveveeiinieiaacnienas T 80
Figura 7.9 Proceso de convergencia para codificacion de potencia................ 82

Figura 7.10 Proceso de convergencia utilizando la funcion de evaluacion 7.2...84
Figura 7.11 Proceso de convergencia utilizando la funcién de evaluacion 7.3...85
Figura 7.12 Proceso de convergencia para el caso con restriccion en lineas......87
Figura 7.13 Proceso de convergencia considerando puntos de valvula en las
curvas de costo de los generadores...........

nnnnn cbnuo-o'.vvo'cblaocool.o’90

Figura 7.14 Proceso de convergencia para el sistema eléctrico de la CFE........91



INDICE DE TABLAS.

Tabla 5.1 Datos de generadores del sistema de 1a Fig. 5.1...cccviviivienirineinanns .45
Tabla 5.2 Poblacion inicial.........cecivereiiiniinanas M A SRR S s 48
Tabla 5.3 Resultados de la primera generacion......c..covveiiiiieernrans —— 51
Tabla 5.4 Resultados de la segunda generacion......ccccieiiiieniiriiiniiinaiiiiseaens 52
Tabla 5.5 Resultados de la tercera generacion.......cceeevvennienireseiseseraniosnnncen 66
Tabla 6.1 Valores de los esquemas en la poblacion inicial......cc.cceiivniiiininnnn, 67
Tabla 6.2 Valores de los esquemas en la segunda generacion....cccereereriersarones 70
Tabla 7.1 Red de transmisién del sistema de prueba 2.....c..ecevneues PR LYY siadd

Tabla 7.2 Datos de curvas de costo para generadores del sistema de prueba 2..71
Tabla 7.3 Limites de generacion para generadores del sistema de prueba 2.....72

Tabla 7.4 Solucion de Despacho Econémice para el sistema de prueba 2

utilizando PSS/OPF.......cccoviiviiniiiianenine S 72
Tabla 7.5 Solucién encontrada en 1a generacion veintitrés.......ccoevviireneennnn 79
Tabla 7.6 Solucién encontrada en la generacion diezZ........ccceavevvvnviveiesscronn 79
Tabla 7.7 Solucién para semilla aleatoria 1000........cc0cveiveraresicrocrocrcrnreocnses 81
Tabla 7.8 Solucion para semilla aleatoria 300.....c.cceeeeieiireniiecsnonsas Y R— 81
Tabla 7.9 Solucién codificando potencia......c.cvceviiireinviiiniiniiiaianiens . TR 82
Tabla 7.10 Solucién utilizando la funcion de evaluacion 7.2......ccce00virenvenanse 83
Tabla 7.11 Solucién utilizando la funcion de evaluacion 7.3.....cccceviriirrninnnn. 84

Tabla 7.12 Lineas restringidas, flujo de potencia del Caso Base y Maximo

Permitido en megawatts......ccoeveiaenanes o Se e TSR R SR 86
Tabla 7.13 Solucién con restriccion en lineas,......coevveeeanriinsernrencecacaninsasns 87
Tabla 7.14 Solucion obtenida utilizando PSS/OPF........ccecieiicneinvincnecncnaines 87
Tabla 7.15 Datos de curva de costo para generadores......c.vevvevesecerrsarsasances 88
Tabla 7.16 Limites de generacion para generadores.....cvvereecsirervaresensvasraces 88

Tabla 7.17 Solucion considerando puntos de valvula en las curvas de costo de los
generadoresS....c.cviesverssaesnas e ez i i 90

Tabla 7.18 Datos de curva de costo para generadores del Sistema Noroeste de
CFE ........... Jevaaneoona QOB IPOTIPITIARILIPIIOPOIDOISERNOIBOPONRISGIOTY Sbsanvsnisviosans @0 sanvssen 92



Tabla 7.19 Solucién de Despacho Econdmico para ¢l Sistema Noroeste de CFE

Mediante Algoritmos Genéticos.....-..... RS eA 92
Tabla 7.20 Solucién de Despacho Economico para el Sistema Noroeste de CFE
CONL PEBIORE . cocminensamnmensmmomumenmnensmnns R — S SRR RS 93
Tabla 7.21 Flujo normal y limite para enlace norte-sur del sistema
INOTOCSEC  ceecssecssssissuessoarsasscannsassasssntosrssrsssassssssstssarsonsssssssasssssansarssassosasss 94
Tabla 7.22 Solucién de despacho econémico con restriccion en lineas para el
sistema Noroeste de CFE mediante Algoritmos GenéticoS..co..ceveenes 94

Tabla 7.23 Solucién de despacho econémico con restriccion en lineas para el

sistema Noroeste de CFE mediante PSS/OPF 95




RESUMEN

APLICACION DE LA TECNICA DE ALGORITMOS GENETICOS AL
PROBLEMA DE DESPACHO ECONOMICO

Publicacion No.

Alfredo Olachea Aguayo, M.C. en Ing. Eléctrica
Facultad de Ingenieria Mecanica y Eléctrica

Universidad Auténoma de Nuevo Leon, 2003

Profesor Asesor: Dr. Fernando Sanchez Tello, Ph. D.

El presente trabajo presenta la aplicacion de la técnica de optimizacion de Algoritmos
Geneticos a la solucion del problema de Despacho Econémico en las siguientes
versiones; sin pérdidas, con pérdidas, restriccion en lineas de transmision y considerando
puntos de valvula en la curva de costo de los generadores para sistemas de potencia
pequefios (sistema con pocos generadores a despachar) y sistemas de gran escala. Se
comparan resultados del Algoritmo Genético con soluciones obtenidas a partir de

métodos convencionales de solucién.

Se analiza ¢l comportamiento del Algoritmo Genético y el efecto de sus pardmetros
basicos. En particular se evalia el impacto del tamaiio de la poblacién, namero de
generaciones, tipo de cruce, elitismo, namero de descendientes, semilla aleatoria y

probabilidad de cruce y mutacion.

En la aplicacion de la técnica de Algoritmos Genéticos se prueba la efectividad de
distintas funciones de evaluacion propuestas asi como de los métodos de codificacion
utilizados. Se presta especial atencidon al proceso de convergencia de los problemas

resueltos y la exactitud de las soluciones encontradas.



Se muestra el fundamento matematico de los Algoritmos Genéticos y se resuelve un

problema mostrando paso a paso el funcionamiento de dicha técnica.



CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1 Motivacion.

El analisis de los sistemas de potencia combina una gran complejidad computacional
y notables caracteristicas no lineales con un alto requerimiento de condiciones
operativas optimas. Los métodos matematicos tradicionales utilizados para este analisis,
por un lado, solo ofrecen una aproximacion a las soluciones reales ya que imponen
restricciones en el modelado de los elementos del sistema las cuales repercuten en la
solucion final; y por otro lado, presentan los siguientes problemas de funcionamiento

para problemas de optimizacién cuando:

¥" La dimension del espacio de solucidn es grande o se requiere mayor exactitud, el

tiempo de busqueda tiende a incrementarse.



v" El espacio de solucion presenta muchos picos (espacio multimodal), existe el
peligro de perder por completo el minimo global.

v El espacio de solucién es demasiado fino, el tiempo para determinar el punto
inicial crece exponencialmente con el nimero de parametros a optimizar.

v" Se tienen varios minimos locales, tienden a quedarse "atorados" sin importar el

paso de busqueda, no necesariamente en el minimo global [3].

En el problema de optimizacion de Despacho Econdmico, donde el principal objetivo
es programar la salida de potencia de las unidades generadoras en linea para satisfacer la
demanda a un minimo costo, las restricciones impuestas por los métodos matematicos
tradicionales en las curvas de costo de las maquinas ocasionan que se obtenga solo una
aproximacion en la minimizacion. Si consideramos el costo total de generacién de un
sistema de potencia real, sera evidente que evitar cualquier restriccion en el modelado de

las funciones de costo se traducira en un ahorro significativo.

Los meétodos de optimizacion conocidos como métodos de inteligencia artificial, a
diferencia de los métodos matematicos estrictos, no imponen restricciones en el
modelado de los elementos implicitos en el problema, ya que tienen la aparente
habilidad de adaptarse a las no-linealidades y discontinuidades cominmente encontradas
en los sistemas fisicos, ademas muestran buenas caracteristicas de funcionamiento en

problemas con espacio de solucién multimodal [3].

1.2 Justificacion.

e Disponer de una herramienta alterna, flexible y eficiente en la solucién del
problema de Despacho Econdmico anie diversas condiciones del sistema de

potencia, que asegure, por comparaciéon con las soluciones actuales, €l despacho

de generacion al menor costo.

e Evaluar la técnica de algoritmos genéticos aplicada al problema de Despacho

Econtmico en distintos sistemas de potencia de prueba y a un sistema de la



Comision Federal de Electricidad (CFE), utilizando diferentes combinaciones de

parametros basicos y métodos de codificacién.

o Comparar la solucion de Despacho Econémico por la técnica de Algoritmos
Genéticos y los métodos tradicionales de programacion dinamica y el método del
gradiente con la finalidad de comprobar la eficiencia y exactitud del algoritmo

propuesto.

e Desarrollar una herramienta de apoyo a través de una interfaz grafica que
permita seguir a detalle el comportamiento del algoritmo genético en cada

situacién y facilitar el proceso de anélisis del algoritmo
1.3 Antecedentes.

La busqueda de métodos de optimizacién que proporcionen resultados mas precisos y
con mejores caracteristicas de convergencia en la solucion del problema de Despacho
Econdmico, ha motivado el desarrollo de trabajos que emplean nuevas técnicas de
programacion como las de inteligencia artificial, dentro de los que destacan los
Algoritmos Genéticos. David C. Walters y Gerald B. Sheble [1] presentaron, en la
década de los 90's, un trabajo en el que utilizan la técnica de Algoritmos Genéticos para
la solucién del problema de Despacho Econdmico codificando potencia de salida de las
maquinas, y en el que aprovechando las cualidades de esta técnica, introducen el efecto
de punto de valvula en las curvas de costo de los generadores. Afios mas tarde, Gerald B.
Sheble y Kristin Britting [9] realizan un trabajo en el que se presenta un algoritmo
basado en genética natural para resolver €l problema de Despacho Econdmico con
caracteristicas similares al anterior y en el que ademas se analizan técnicas para el
mejoramiento del desempefio de dicho algoritmo. Un afio después, Po-Hung Chen y
Hong-Chan Chang [10] presentan un nuevo trabajo sobre el tema, en el que se propone
una técnica de codificacion de costo incremental que hace al algoritmo mas eficiente en

la solucion del problema de Despacho Econdmico en sistemas de potencia de gran



escala, donde incluyen también el efecto de punto de vélvula en las curvas de costo de

los generadores.

1.4 Objetivos.

¢ Resolver el problema de despacho econdémico mediante la utilizacién de un
programa de cémputo basado en el método de inteligencia artificial conocido

como algoritmos genéticos.

e Las variantes del problema de Despacho Econémico que se analizarin son;
despacho economico clasico, despacho econémico considerando pérdidas en la
red de transmision considerando el efecto de punto de valvula en las funciones de

costo para cada unidad generadora y con restriccion en lineas de transmision.

¢ Analizar las caracteristicas de convergencia del métode de Algoritmos Genéticos

y el efecto de sus parametros basicos.

o Establecer un procedimiento de sintonizacion de parametros del Algoritmo

Genético.

» Analizar diversas técnicas de codificacion y evaluacidn para mejorara la

cficiencia de buisqueda del algoritmo genético basico.

1.5 Contenido de la tesis.

El presente trabajo consta de ocho capitulos. En el capitulo uno se presenta una
introduccién donde se define el planteamiento del problema, el objetivo buscado, los
limites del estudio, la hipdtesis, la justificacion del trabajo y la metodologia a seguir
durante el desarrollo del mismo. Se presenta también una breve resefia de los trabajos

antes realizados sobre el tema.



En el capitulo dos se abordan los conceptos basicos de los algoritmos genéticos, en
particular, el algoritmo genético simple y se definen cada uno de los operadores
genéticos que utiliza como base de su funcionamiento. Se define también el conjunto de
parametros basicos que intervienen en los algoritmos genéticos tales como poblacidn,
intervalo de aproximacidn, probabilidad de cruce y mutacion etc., los cuales determinan
las caracteristicas de convergencia del algoritmo. Por ultimo, se muestran algunas

técnicas utilizadas para mejorar el desempefio de los algoritmos.

En el capitulo tres se describen los conceptos basicos del problema de despacho
econdmico y se muestran las particularidades de algunas de sus variantes, que se

utilizaran posteriormente en la evaluacion del desempeiio del algoritmo genético.

En el capitulo cuatro se presentan y analizan las funciones utilizadas para la
aplicacion de los algoritmos genéticos al problema de despacho econdmico y los

distintos métodos de codificacion usados en su estudio y evaluacion.,

En el capitulo cinco se presenta el desarrollo mateméatico completo de la solucién de
un problema de despacho econémico cléasico utilizando algoritmos genéticos, donde se

muestra a detalle el efecto de sus operadores basicos.

En el capitulo seis se presentan los fundamentos mateméaticos de los Algoritmos
Genéticos y como es que estos llevan a cabo la busqueda de la mejor solucion al

problema planteado, guiados por el valor fitness o nivel de aptitud asignado por la

funcion de evaluacion.

En el capitulo siete se presentan tablas comparativas que muestran soluciones
obtenidas a partir de algoritmos genéticos y métodos tradicionales, con la finalidad de
comprobar el buen funcionamiento de los algoritmos genéticos y su precision. Se
presentan también graficas, obtenidas mediante la interfaz grafica desarrollada en
Matlabe, para cada caso en particular que ilustran, generacion a generacion, el desarrollo

del proceso de convergencia. Una grafica tipica de este estudio es la de desviacion de



potencia y costos totales de generacion. Se analizan detalladamente cada caso y se

presentan las conclusiones pertinentes del estudio,

En el capitulo ocho, se presentan las conclusiones generales y particulares acerca del
trabajo desarrollado. Se establecen las aportaciones del trabajo y las contribuciones
principales de la presente investigacion. También se lista una serie de recomendaciones

para trabajos futuros.



CAPITULO 2

ALGORITMOS GENETICOS

2.1 Introduccion.

La aplicacion de los algoritmos genéticos ha recibido recientemente gran atencion de
los investigadores en el drea de inteligencia artificial. En la literatura actual se reconoce
que los algoritmos genéticos pueden proporcionar herramientas poderosas en el campo
de l1a optimizacién [3]. Se ha comprobado que estos algoritmos pueden encontrar
soluciones aproximadas a problemas de gran complejidad mediante un proceso de
evolucién simulada. Se dice evolucion simulada debido a que estos algoritmos utilizan

una técnica de blisqueda basada en mecanismos de seleccion y genética natural.



2.2 Algoritmos genéticos.

Los algoritmos genéticos son algoritmos de busqueda basados en mecanismos de
seleccidn y genética natural que siguen un proceso de evolucién, similar al que se lleva a
cabo en la naturaleza. Evolucidn que es simulada por medio de ciertas operaciones

propias del algoritmo [3].

Los algoritmos genéticos utilizados como técnica de optimizacidon muestran buenas
caracteristicas de funcionamiento, especificamente cuando se trata de problemas con
espacios de solucién multimodal dado que a diferencia de los métodos tradicionales, es
un método que busca en muchos puntos o posibles soluciones del espacio de solucién
simultineamente (busqueda en paralelo), lo cual reduce significativamente las
probabilidades de que se queden atorados en minimos locales durante el proceso de
busqueda. Adicionalmente, no necesitan de informacidén auxiliar para funcionar
apropiadamente, ya que solo requieren conocer la factibilidad o beneficio implicito de
cada punto del espacio de solucién explorado para guiar su busqueda. Por otro lado, los
algoritmos explotan recursos de codificacion de una forma muy general y como
resultado rebasan las restricciones de otros métodos (existencia de derivadas,
continuidad, etc.). Estos algoritmos utilizan reglas de transicion probabilisticas para

guiar su busqueda hacia regiones del espacio de solucion que se espera tengan mejores

caracteristicas [3].

En suma, son estos cuatro aspectos los que hacen de los algoritmos genéticos un
método de bisqueda y optimizacién robusto caracteristica principal que los distingue de

los métodos matematicos tradicionales.

A continuacion se listan estos aspectos:

1. Los algoritmos genéticos buscan simultineamente de entre muchos puntos 6

soluciones, no en un solo punto 6 direccion.



2. Los algoritmos genéticos utilizan una funcién objetivo o funcién de
evaluacion, no evaluadores intrinsecos.

3. Los algoritmos genéticos no manejan €l conjunte de pardmetros del problema,
realizan una codificacidn de estos.

4. Los algoritmos genéticos utilizan reglas de transicion probabilisticas no

deterministicas.

Los algoritmos genéticos tienen una amplia gama de aplicaciéon como consecuencia

de dos aspectos fundamentales:

¢ Su implementacién computacional es bastante simple y provee un poderoso
mecanismo de busqueda.

e Son esquemas muy robustos que pueden ser aplicados en un amplio rango de

problemas de optimizacion.

En algoritmos genéticos se utiliza una terminologia particular para designar a cada
elemento o proceso que participa y tienen su contraparte en genética natural. Es
necesario conocer dicha terminologia para comprender como funcionan los algoritmos

genéticos como técnica de optimizacién.,

Para resolver un problema de optimizacion, cualquiera que este sea, mediante la
aplicacidn de algoritmos genéticos, primeramente se tiene que codificar el conjunto de
parametros del problema. Esto se puede hacer, por ejemplo, utilizando cédigo binario
para codificar el valor de cada parametro y formar una cadena de n numeros de 1's y O's
conocido como cromosoma. Este cromosoma representa una posible solucion al

problema y equivale a un punto en €l espacio de solucion.

El algoritmo inicia creando aleatoriamente un conjunto de cromosomas de similares
caracteristicas (mismo numero de bits) que se conoce como poblacidn inicial. A cada

elemento o cromosoma de 1a poblacién inicial a su vez se le conoce como individuo.
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Como se puede ver, la poblacién inicial no es mas que una parte del espacio de
solucion del problema donde se iniciard la busqueda y donde también puede o no

encontrarse la solucién dptima del problema.

A continuacion, se evalGa a cada individuo de la poblacién mediante una funcién
definida previamente conocida como funcién objetivo o funcién de evaluaciéon, que
asigna un valor de aptitud ¢ fitness a cada individuo. Se puede pensar en ¢l valor fitness
como una medida de utilidad, factibilidad o beneficio implicito en cada individuo (cada
solucién propuesta), de modo que un individuo que tenga un valor alto de fitness
representa una solucion cercana al 6ptimo. En otras palabras, la funcion de evaluacidn
mide el valor de la solucién que representa cada individuo. La complejidad de la funcién

de evaluacion dependera de la complejidad del problema.

En seguida, los individuos de la poblacion son sometidos a un proceso de seleccion
basado en ¢l valor fitness individual conocido como reproduccion, que lleva a cabo el
operador de reproduceién. Los individuos seleccionados realizan intercambio de
informacién entre si como una especie de apareamiento que da como resultado la
formacién de un nuevo individuo o un par de ellos y que pasaran a formar parte de una
segunda poblacién. Este proceso se realiza mediante una operacién conocida como

operador de cruce.
Por ultimo, los nuevos individuos son manipulados de forma tal que algunos resultan

con "pequenas” modificaciones en su estructura. De esto ultimo se encarga el operador

de mutacién. A continuacion se detallan los operadores.

2.3 Algoritmo genético simple.

El Algoritmo genético basico utilizado en muchos problemas practicos se compone

fundamentalmente de tres operadores:

1. Reproduccién.
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2. Cruce.

3. Mutacion.
2.3.1 Operador de reproduccion

La reproduccion es un proceso inicial donde todos los individuos de la poblacién son
evaluados por medio de la funcién objetivo para identificar aquellos con valores altos
de fitness para hacer copias de estos y quedar en espera de la accidn del operador de
cruce, mientras que el resto de la poblacion permanece sin cambios esperando ser

sustituida por los futuros descendientes de su propia generacion.

Es evidente que la funcion de evaluacion es quien decide quién sobrevive en cada
generacion, por ser el valor fitness el medio por el cual se hace la discriminacion para la
seleccion de individuos. Esto significa que los individuos con un fitness alto tienen
mayor probabilidad de contribuir con al menos un descendiente para la siguiente

generacion.

En suma, se puede decir que el operador de reproduccion con todo lo que implica, no
¢s mas que una version artificial de la seleccion natural o Teoria Darwiniana de "La

supervivencia del mejor”.

En la naturaleza por ejemplo, una especie con un fitness alto seria aquella mejor
adaptada al medio ambiente y con caracteristicas que le permitan sortear todas las

adversidades que se le presenten. Es decir, con probabilidades altas de sobrevivir en un

medio hostil hasta su etapa de reproduccion.

2.3.2 Operador de cruce

Una vez terminado el proceso de reproduccion, inicia el operador de cruce. Es a
través de este operador que los individuos con mejor fitness elegidos de la poblacion

intercambian informacién para crear nuevos individuos o descendientes que se espera
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sean mejores y que formaran parte de la poblacion de la siguiente generacion,
sustituyendo a los individuos de la poblacion que quedaron fuera durante la

reproduccion.

En este trabajo se analizaran unicamente dos técnicas diferentes que se han utilizado
para implementar el operador de cruce. La primera es conocida como cruce de un solo
punto (single point crossover), que consiste primeramente en elegir aleatoriamente dos
individuos del grupo (cromosomas padres) y un nimero entero k entre 1 y el niimero de
bits que forman la cadena o individuo menos uno (para ¢l caso de codificacidn binaria).
Posteriormente se realiza un intercambio de informacién entre individuos basado en el

indice k. Por ejemplo, para los individuos A y B, si k = 4 y la longitud de la cadena es

¢inco.
Individuo A=0110*1
IndividuoB=1100*0

Los individuos intercambian la informacién de la cadena que se ubica delante del

indice k, con esto se crean dos nuevos individuos o descendientes para la siguiente

generacion.
Individuo A'=01100
IndividuoB'=1100 1

Otro tipo de cruce utilizado es conocido como cruce uniforme, el cual en lugar de
crear descendientes directamente a partir de los padres los hace a través de una cadena
de bits obtenida aleatoriamente 0 mascara de caracteristicas similares a las cadenas de
bits a cruzar. La mascara indica si los bits de la cadena que formard al primer
descendiente se obtienen de uno u otro padre. Por ejemplo, si el primer bit de la mascara

es 1, el primer padre da el primer bit al descendiente. Por lo contrario, si este es 0
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entonces €l segundo padre sera €l que done su primer bit al descendiente. Para crear un
segundo descendiente se sigue otra vez el procedimiento, solo que ahora si el primer bit

de la mascara es el 1, el primer bit lo donaré el segundo padre y si es 0 lo donara el

primer padre. Ejemplo:
Mascara=10100
Padrel =00001
Padre2=11100
Primer descendiente=01000
Segundo descendiente=1010 1

Se dice que a través de este operador se produce un intercambio de informacion entre

individuos con el unico objetivo de ¢rear mejores individuos para futuras generaciones.

A pesar de su simplicidad, son los operadores previos la base de los algoritmos
genéticos, ya que es a través de estos que se realiza un intercambio de informacion entre

los mejores individuos de cada generacion.

Probablemente, a primera vista esto sea un poco confuso, dado que los métodos
descritos antes solo muestran un intercambio ¢ formacion de cadenas de bits a partir de
un par de cadenas de bits previamente seleccionadas. Pero si vemos a cada individuo o
cadena de bits como un potencial portador de ideas o elementos que pueden solucionar
parte del problema, donde cada idea esta codificada en forma de nuimero binario, en
particular de un bit del cromosoma, el intercambio de bits entre cromosomas toma
sentido. Esto podria entenderse de una manera tan simple como si un grupo de personas
estuvieran tratando de resclver un determinado problema, donde cada persona tiene sus

ideas muy particulares de como solucionar el problema (que muy posiblemente no sea
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una solucidon éptima). Asi €s que s¢ juntan en pares para intercambiar ideas, en donde
los especialistas en la materia o mejores preparadas (fitness alto) seran las mas
concuridas para intercambiar ideas. Como consecuencia de este constante intercambio
de ideas, alguna persona del grupo encuentra la solucion optima al problema. Lo
anterior nos dice que los algoritmos genéticos explotan eficientemente informacién
histérica, tratando siempre de crear a partir de las mejores soluciones conocidas mas y

mejores soluciones a un problema especifico.

2.3.3 Operador de mutacion.

El operador de mutacién participa con un rol secundario en algoritmos genéticos. La
utilidad de este operador se manifiesta cuando la aplicacion de los dos operadores
anteriores conduce a la pérdida de informacion potencialmente util. Este operador actua
sobre todos los individuos de la poblacién, cambiando la informacién de los elementos

de la cadena de bits siguiendo reglas de transicion probabilistica.
Por ¢jemplo, considere el primer individuo en 1a poblacién,
Individuo=101100

Se analiza el primer elemento de la cadena y si una probabilidad de cambio resulta
positiva para este elemento, este se modifica. Esto se repite para todos los elementos de
la cadena. Si para todos los elementos restantes la probabilidad resulta negativa, el

individuo sometido al operador de mutacién ahora sera:
Individuol'=001100
Se dice que este operador juega un rol secundario ya que al igual que sucede en la

naturaleza, la mutacion se da muy pocas veces, es decir con una probabilidad muy baja.

Se dice que para obtener buenos resultados en la aplicacién de algoritmos genéticos se
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debe llevar a cabo una mutacién por cada cien elementos (bits) sometidos al operador.

Esto €s, con una probabilidad de 0.01 [4].
2.3.4 Ciclo del algoritmo genético simple.

A continuacion se muestra el diagrama de flujo del algoritmo genético simple.

. Crear poblacién inicial ’

h 4

Evaluar fitness de cada
| individuo ‘
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Figura 2.1 Ciclo del algoritmo genético simple.
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El proceso inicia cuando se crea la poblacion inicial, después a cada individuo se le
asigna su valor fitness por medio de la funcién de evaluacion. Entonces se tiene la
primera generacién. A continuacién se aplica el operador de reproduccion, donde se
seleccionan los mejores individuos de la generacion que  seran sometidos al operador
de cruce para obtener los nuevos individuos o descendientes que formarédn parte de la
nueva poblacién. Una vez que se tienen los nuevos individuos se aplica el operador de
mutacién para posteriormente evaluar su fitness y determinar si se ha encontrado la
solucién Optima. Si se encontrd la solucion en la primera generacion (iteracion), se
muestra y se termina la busqueda. Por el contrario, si ain no se¢ ha encontrado la
soluciéon Optima, se continua la busqueda reiniciando el ciclo con el operador de
reproduccion para seleccionar los mejores individuos de la nueva generacion formado
por la descendencia de la generacion anterior. El ciclo se repetird hasta que se haya

encontrado la solucion Optima o hasta que se cumpla un determinado nimero de

generaciones.
2.4 Parametros basicos del algoritmo genético.

En aigoritmos genéticos se manejan algunos parametros, conocidos como
parametros de control, los cuales determinan la eficiencia de su proceso de convergencia

y la calidad de la solucién al problema planteado. Estos parametros son:

Tamafio de la poblacion.

Nuimero de generaciones.
Probabilidad de cruce y mutacion.
Tipo de cruce.

Intervalo de aproximacion,

e N -

. Numero de descendientes.
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2.4.1 Tamaiio de la poblacién

Antes de iniciar con el proceso iterativo de los algoritmos genéticos y una vez que se
tiene la funcién de evaluacién y codificado el problema en forma de cromosoma, se
debe especificar el tamafio de 1a poblacion a utilizar, que es la que determina la cantidad

de individuos y en consecuencia, la variedad del espacio de solucidn del algoritmo

genético.

La seleccion del tamafio de la poblacidn esta fuertemente ligada con el intervalo de
aproximacion o fongitud del cromosoma, de tal forma que, entre mayor sea la longitud
del cromosoma, mayor tendrd que ser el tamafio de la poblacién. Lo anterior dado que si
se tiene un cromosoma de longitud n codificado en forma de una cadena de 1's y 0's se
tendra un espacio de solucién de tamarfio 2°, de donde se tiene que si se aumenta la
longitud del cromosoma | unidad, se tendra un espacio de solucién de tamafio 2™ 1o
cual significa que tendremos un espacioc mayor de busqueda, por lo que al elegir un
tamafio de poblacién relativamente pequefio, en cierta forma se desaprovecha el

potencial de biisqueda en paralelo, una de las caracteristicas relevantes de los algoritmos

geneéticos.

De cualquier manera, el numero de individuos en una poblacion puede variar en un
amplio margen dependiendo de la complejidad del problema a resolver, solo debe

tomarse en cuenta que entre mayor sea €l tamaio de la poblacién, mayor serd el tiempo

de ejecucion del algoritmo.

2.4.2 Numero de generaciones.

Como se menciond en el punto anterior, la continuidad del ciclo iterativo de un
algontmo genético depende de haber encontrado la solucion éptima o simplemente de
satisfacer el numero de generaciones determminadas inicialmente (iteraciones). Como se
sabe, el algoritmo genético realiza una buisqueda de la mejor solucidn entre generacion y

generacion esperando que la calidad de los individuos mejore en el transcurso de las
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generaciones, Puede suceder que ¢l proceso de convergencia sea muy lento, €n ofras
palabras, que el mejoramiento de los individuos a través de las generaciones sea
minimo, por tanto, si elegimos un nimero de generaciones reducido seguramente no se
permitird al algoritmo encontrar la solucién optima. Por otro lado, si eligiéramos un
numero grande de generaciones, hay mas posibilidades de que se alcance la solucion
optima pero el tiempo de ejecucion también se incrementara. Si aunado a esto, el tamaio
de la poblacion también es grande, el tiempo de ejecucion crecera ain mas. Utilizar un
criterio de convergencia puede ayudar a solucionar en parte este problema. Sin embargo,
¢l nimero de generaciones necesarias para alcanzar la solucidn es funcion de la
complejidad del problema y la aplicacion de los operadores basicos del algoritmo

genético (cruce y mutacién).

2.4.3 Probabilidad de cruce y mutacion.

La magnitud de la probabilidad con que se apliquen los operadores de cruce y
mutacién impactan considerablemente la convergencia de los algoritmos genéticos, ya
que son estos operadores la base de dichos algoritmos. Como se menciond antes, el
operador de cruce es el que promueve el intercambio de informacion entre individuos,
por lo que si se maneja una baja probabilidad en este operador, el intercambio de
informacion sera minimo y como consecuencia el proceso de convergencia sera lento.
Por otra parte, si el operador de mutacion, el cual modifica la estructura de los
cromosomas, utiliza una probabilidad alta de mutacién, se corre el riesgo de perder
material genético potencialmente util, aunque en ocasiones utilizar una alta probabilidad

de mutacién puede ser de utilidad como se vera en la seccion de resultados.

2.4.4 Tipo de cruce.

El tipo de cruce empleado impacta directamente la calidad y el nimero de
generaciones requeridas para alcanzar una solucion. Esto como consecuencia de las
variantes que existen entre uno y otro tipo de cruce, en otras palabras, la forma en que se

lleva a cabo el intercambio de informacion entre individuos.
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Aunque el intercambio de informacidn entre individuos se lleve a cabo practicamente
de manera aleatoria, el tipo de cruce elegido para determinado problema influye
definitivamente en el proceso de convergencia. Mientras que para algunos casos el cruce
uniforme puede que sea el mejor, para otros el de un solo punto puede que lo sea y no se
descarta la posibilidad de que en algunos otros casos funcionen los dos tipos de cruce.
No obstante, esto unicamente se puede determinar a través de pruebas y experiencias

sobre el problema que estemos trabajando.

Algo que si esta claro es que en general conviene utilizar una longitud de cromosoma

pequefio para tratar de minimizar las posibles pérdidas de bloques de informacién util

durante el cruce, sobre todo cuando se utiliza cruce de un solo punto.
2.4.5 Intervalo de aproximacion.

Este parametro se refiere al nimero de bits utilizados para cadificar el conjunto de
parametros del problema. De aqui que por ejemplo para codificacion binaria la exactitud
de la solucion es funcidn del intervalo de aproximacion empleado. Este parametro tiene

una implicacién directa en la carga computacional por la cantidad de memoria requerida

por el algoritmo

2.4.6 Numero de descendientes por cruce.

El nimero de descendientes por cruce determina la variedad del espacio de solucién
entre generaciones y en cierta forma también el camino a seguir en la busqueda de la
solucion éptima; ya que por ejemplo, si se tienen dos descendientes por cruce, el camino
que tome la convergencia estara definido en gran parte por los mejores individuos de las
primeras generaciones. Mientras que cuando se tiene un solo descendiente por cruce,
existe mayor diversidad de individuos para la siguiente generacion. Esto se cumple tanto

para cruce uniforme como para cruce de un solo punto.
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2.5 Técnicas para mejorar el desempeiio de los algoritmos genéticos.

Con el afan de mejorar el desempeifio de los algoritmos genéticos, en lo que se refiere
a la calidad de las soluciones encontradas y reducir los tiempos de e€jecucion,
adicionalmente a lo ya visto hasta este momento, se aplican algunas técnicas especiales,
tales como ¢l elitismo y los factores de penalizacion entre otras. Dichas técnicas por lo

general estan muy relacionadas con el fitness de los individuos en la poblacion.

2.5.1 Elitismo.

El proceso de reproduccién consiste en seleccionar de la poblacion inicial los
mejores individuos (con alto fitness), que posteriormente seran sometidos a los
operadores de cruce y mutacién, donde muy probablemente seran modificadas las

estructuras de los cromosomas padres por la accidn de los operadores.

Con ¢l fin de evitar la pérdida del mejor individuo de cada generacion, se hace una
copia de este, que pasard intacta a la proxima generacion, es decir, no participaré en el

proceso de cruce ni mutacion. A esto se le llama elitismo.

Para cada problema particular se tendrd que definir el nimero de copias élite por
generacion; esto es, cuantos de los diferentes mejores individuos pasaran intactos a la

siguiente generacion.
2.5.2 Factores de penalizacion.

En lo que respecta a los factores de penalizacion, es una técnica mas directa que
actia modificando el valor fitness de todos los individuos de cada generacion a través de
una modificacion directa en la funcidn de evaluacién, con el unico objetivo de hacer una
mejor discriminacion de los individuos durante el proceso de reproduccién y asi

apresurar la evolucion de los individuos generacion tras generacion.
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Por ejemplo, una manera sencilla de aplicar factores de penalizacion estaria dada por

una variable (Cte) en la funcion de evaluacién:

F(%err) =(1-%err + Cte) (0.1)

Se podria condicionar el valor de la variable Cte para que cuando el porcentaje de
error sea mayor de 0.5, ésta tome el valor de 0.3, de tal forma que el fitness para el
individuo evaluado se reduzca y en el momento de la reproduccion sea descartado
facilmente como posible cromosoma padre. Por otro lado, cuando el porciento de error
sea menor de 0.5 pero mayor de 0.2 porciento, que la vaniable Cre tome el valor de 0.1,
de tal forma que su valor fitness s¢ vea afectado solo un poco y sea mas eficaz la
seleccion de los individuos durante la reproduccion. Asi se asegura que unicamente los
mejores individuos de cada generacion sean seleccionados durante el proceso de

reproduccién.

2.5.3 Factores de prioridad.

Esta técnica, al igual que las dos anteriores, modifica el valor fitness de los
individuos, solo que lo hace de manera diferente. Esta técnica se aplica en funciones de
evaluacion un poco mas elaboradas, es decir, compuestas de mas de un elemento o
subfuncién de costo. Su finalidad es la de modificar la funcién de evaluacion de forma
tal que uno de los elementos de la funcién tenga prioridad o mayor peso que €l o los
otros elementos que componen la funcidn y asi, el valor fitness del individuo evaluado,

esté definido en mayor parte por ¢l elemento prioritario.
Por ejemplo, para una funcion de evaluacion del tipo:

Flerrl,err2) = (1 - %errl) + (1 - %err2) *(fp) (0.2)
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Si la variable fp se¢ define con un valor mayor que uno, ¢s obvio que ¢l valor que
tome la funcion estard dominado por ¢l valor que tenga (1-%er#2), mientras que el

elemento (1-%err1) afectard en menor medida el resultado final de la funcidn.

2.5.4 Ciclo de un algoritmo genético con elitismo, factores de

prioridad y factores de penalizacion.

A continuaciéon se muestra un diagrama de flujo para un algoritmo genético que

incluye elitismo y una funcion de evaluacion con factores de prioridad y penalizacion.

Crear poblacion inicia)l
d

' Evaluar fitness de cada
individuo

= -

L 2

| Generacion = Generacion+l— ——— —q
byt . .

| Reproduccion

s Ve
I
Cruce , i
—_— 4 Copias
elite
v LIL RS

i Mutacion
| .

¥

| .
' Factores de penalizacion
h s

Y —

Evaluar fitness de cada
individuo

Y.
7R
V' %,
" Solucion >
" optima

-

e
Si

; r
7 Solucién

Figura 2.2 Algoritmo genético con elitismo, factores de prioridad y penalizacion.



CAPITULO 3

DESPACHO ECONOMICO

3.1 Introduccion.

La operacion economica de un sistema eléctrico de potencia es muy importante para
obtener los mayores beneficios del capital que se invierte. Por tanto, el principal
objetivo en su operacion es satisfacer la demanda de potencia al minimo costo, tomando

en cuenta la seguridad y confiabilidad de la red.

Los costos de produccion de un sistema de potencia se pueden dividir en dos tipos; el
primero se considera como costo fijo, y representa los costos de mantenimiento y
personal, el segundo es un costo variable y corresponde al costo del combustible. En
este capitulo se describen aspectos relacionados con este ultimo, asi como el impacto de

la red de transmision y las restricciones asociadas.
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3.2 Conceptos basicos de despacho econémico.

El problema de despacho econémico consiste en minimizar el costo instantineo de
produccidon de energia que satisfaga una determinada demanda, con un conjunto de
generadores disponibles definidos previo despacho. Para esto se debe considerar las
limitaciones fisicas de los equipos que intervienen, de las cuales en este trabajo solo se

mcluyen limites en generadores y lineas de transmision.

Las funciones de costo o curvas entrada-salida de generadores que se utilizaran en
este trabajo son del tipo cuadréticas y cuadraticas considerando discontinuidades de

punto de valvula como las que se muestran a continuacién [1].

F(BR)=aP +hP+c (0.1)

E(R)=a B +bF +¢ +|eSen(f,(Puy-P)) 02)

Donde:

a;, bi, ¢; e; y f; = constantes.
P; = potencia real generada por la maquina 1.

Pgimin = imite inferior de generacidn para el generador 1.

3.3 Despacho econémico clasico.

El problema fundamental de despacho econdémico consiste en minimizar el costo de
generacion de n maquinas sujetas a la restriccion de la demanda, es decir que la suma de

las potencias generadas debe ser igual a la potencia de demanda; lo cual se expresa

como sigue:

Min(i ,.(P,)j 0.3)



Sujeto a:
2. B-F =0
i=1
Pmm < R < Pmax
Donde:

Fi(P;) = costo de generacion de la maquina 1.

P; = potencia real generada por la maquina i.
P;= demanda de potencia real.

P..4x= potencia de salida maxima de la unidad 1.

Puin = potencia de salida minima de la unidad i.
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(0.4)

(0.5)

La restriccion mostrada por la ecuacién (0.5) representa los limites maximo y

minimo de los generadores. Como es evidente, el despacho econdmico clasico no

considera los efectos del sistema de transmisién. Por simplicidad, asumiremos que la

potencia generada y de demanda estd concentrada en un solo nodo.

Figura 3.1 Despacho econédmico clasico.

'/PJ . V¥ Po

El punto de operacion dptimo del sistema se tiene cuando los costos incrementales de

todos los generadores son iguales (criterio de optimizacion).



26

%:%‘:is:..‘=ﬂ.” (06)
4 = dF;;R ) _2ap st ©0.7)

Donde:

A= es el costo incremental de la maquina 1.

a;,b; = constantes de la funcidn de costo de la maquina i.

A continuacién se muestra el algoritmo de solucion, para este caso, utilizado por los

métodos tradicionales de solucién [11]:

— Se¢leccione el Nivelde Carga, P,
: ¢ I i -

A
-

cEANgUn

! /// Cambic en \\\‘ No
] “._ las Unidades a _/,»-3 .
i \\Qespachar?,.-/
\.\-«. /'/
1 '
— — So— w 3 _ﬁ
| Para las Unidades a Despachar, Calcular:
I et B,
1 A,
A= o , B =
S 3L
I A. (R} A-
-« = e —

h A
Caleularla A del Sistem a |
A=2A P, + B,

sl FEERE——, 4 P, . . e —
Calcular la Potencia de los Generadores

b = A-B,

! 2A,

| L
//‘ \\.
T gOtro s

1 < Nivelde >

Figura 3.2 Ciclo de un método tradicional de solucién al problema de despacho

econémico.
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3.4 Despacho econémico incluyendo pérdidas en la red de

transmision.

El efecto que s¢ tiene al incluir la red de transmision en el problema de despacho de

potencia es que tendremos que considerar las pérdidas que esta ocasiona, de modo que

ademds de satisfacer la demanda de potencia activa de las cargas habrd que incluir

dichas pérdidas. Con esta restriccion el problema se plantea como:

an(l" F,-(f:))

=1

Sujeto a:

Donde

P;= Pérdidas de potencia real.

(0.8)

(0.9)

(0.10)

El criterio de optimizacién para este caso cambia. El punto 6ptimo de operacién se

alcanza cuando el producto del costo incremental y el factor de penalizacion (FP) de

cada maquina son iguales entre si en todo el sistema.

FRA =FPA, = FPj, =..= FPA,

(0.11)

(0.12)
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AP/AP; = es una medida de la sensitividad de la pérdidas totales en la red de

transmision con respecto a P

P2 '/ Red

de
% Transmision |

I_'/’P :; - =
RN < vP

D

Figura 3.3 Despacho econdmico considerando la red de transmisidn.

Algoritmo de solucidn utilizado por los métodos tradicionales de solucion [11]:
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>

R v
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PFi"lz _ A OO
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b, 4
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A | e [ (P s P ) e '—Al'-
i PF A, ==
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R (R S
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P e e iv1.2.3
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v 2
No . T ST 0ure o gy
_.;:_':lpl“' -P'|z e = Nivelde )
e et Si ~.Coarga?
= \"\ A
. g N3
Parar

Figura 3.4 Ciclo de un método de solucidn tradicional al problema de despacho

econdémico considerando la red de transmision.



3.5 Despacho econémico incluyendo restricciones.
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En ocasiones, las condiciones de operaciéon de un sistema de potencia y las

caracteristicas de su red de transmision provocan que las condiciones para ¢l despacho

optimo de energia se modifiquen. Tal es el caso de las restricciones de transmisiéon de

potencia que presentan algunas lineas o enlaces entre dos areas. Restricciones que en

ocasiones se imponen con €l fin de mantener el sistema bajo condiciones seguras de

operacion.

Considerando esta restriccion en lineas tendriamos:

Min [ZF (P,)]

i=)

Sujeto a:
YR~ ~F, =0
‘F:nin = ‘Pl s Pmax
F<F,,
Donde:

Fumax= Limite maximo de potencia activa traves de la linea de transmision,

El punto dptimo de operacion para este caso es similar al del punto anterior.

(0.13)

(0.14)

(0.15)

(0.16)
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3.6 Despacho econémico considerando punto de valvula en las

curvas de costo.

Las maquinas térmicas presentan ciertas restricciones de funcionamiento
adicionalmente a los limites de generacion ya mencionados. Dichas restricciones se
refieren a un fendmeno termodindmico que se produce durante la apertura de valvulas
para aumentar la potencia mecanica suministrada a la turbina conocide como punto o
puntos de valvula. Se les llama asi haciendo referencia a su curva entrada salida,
obtenida mediante pruebas conocidas como de “heat run”, donde estos puntos se
encuentran distribuidos a intervalos definidos por la apertura de valvulas. Esto se ilustra

en la Figura 3.5.

Se sabe que las maquinas térmicas al pasar por dichos puntos en su recorrido a través
de su caracteristica entrada salida durante ¢l proceso de subir carga tienen problemas de

vibracion en la caldera, lo cual debe evitarse.

La Figura 3.5 muestra una curva entrada salida para una maquina térmica tomando
en cuenta el efecto de puntos de véalvula y la curva “heat rate” (Razén de cambio de
calor o energia calorifica respecto a la energia eléctrica de salida en Btw/Kwh) y su
consecuente efecto termodindmico. Se puede observar como durante la apertura de
valvulas (a partir de la segunda valvula) se da un cambio abrupto en la energia calorifica

causante de las vibraciones.
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Figura 3.5. Curva de costo y heat rate con puntos de véalvula.

Los métodos tradicionales de solucidn para ¢l problema de despacho econémico
utilizan una aproximacion de la curva mostrada en la Figura 3.5 ignorando ¢l efecto de
los puntos de valvula, lo cual se ilustra en la Figura 3.6 ya que el método asi lo requiere
(convexidad de la curva entrada salida), por lo que solamente brindan una aproximacion

a la solucion real lo cual no es deseable [2].

6000 14
5500 / 135
5000 3 \

2500 | \

2000 — 0.3
0 [~
1500 —
1000 85
100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 100 150 200 250 300 350 400 450 300 S50 60
Potencia Activa Potencia Activa

Figura 3.6. Curva de costo y heat rate linealizada.

Como se puede ver de la curva entrada salida de la Figura 3.5, el costo de generacion

para cualquier punto fuera de los puntos de valvula de la curva resultara mas alto que si



32

utilizamos una curva que ignore dicho efecto. Esto por la funcion que se estd utilizando
en su representacion ecuacion (0.2). Se considera, sin embargo, que esta representa

mejor el comportamiento real de una maquina térmica.

= Va

1
v

/A

1500 14

100 150 200 250 300 350 400 450 500 560 6500
Potancia Aclha

Figura 3.7. Comparativo de curvas de costo linealizada y con puntos de valvula.

Para la solucién del problema de despacho econémico considerando punto de valvula
en las curvas de costo, aplican los mismos criterios de optimalidad anteriores, con la
variante de utilizar la ecuacion (0.2) que incluyan dicho efecto (0.2), en lugar de la

ecuacion (0.1).



CAPITULO 4

APLICACION DE LA TECNICA DE
ALGORITMOS GENETICOS AL
PROBLEMA DE DESPACHO
ECONOMICO

4.1 Introduccion.

E] problema de despacho econdmico para un sistema de potencia real es sin duda un
problema complejo de optimizacién, para el cual cualquier mejora en su solucion
representa un ahorro considerable econémicamente hablando. De aqui la importancia de
que las soluciones propuestas por los métodos que se utilicen estén lo mas cerca posible

del punto optimo de operacidn real.

Uno de estos métodos son los algoritmos genéticos. Sin embargo, la calidad de las

soluciones obtenidas a partir de este método depende en gran medida de la
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representacion o de la codificacion que se haga del problema en forma de cromosoma y
de la correcta evaluacion de dichos cromosomas mediante una bien estructurada funcion

de evaluacion. En el presente capitulo se analizar estos dos aspectos fundamentales.

4.2 Codificacion.

Como ya se mencioné antes, la aplicacion de la técnica de algoritmos genéticos
requiere primeramente que se codifiquen los parametros del problema en forma de
cromosoma, a partir del cual se crea la poblacion inicial de modo que cada cromosoma

represente una posible solucién al problema.

Para el caso del problema en estudio, el despacho econdémico de carga, las posibles
soluciones o la solucién al problema no es mas que un esquema de generacion de un
conjunto de generadores en linea durante el estudio. Una opcion inicial seria codificar la
potencia activa generada por cada méaquina. Sin embargo, al codificar un problema para

blisqueda genética el programador solo esta limitado por su imaginacion [3].

En este trabajo se utilizaran dos técnicas distintas de codificacion. Una que codifique
la potencia activa despachada por cada generador y otra, que aprovechando el criterio de
optimalidad propuesto por técnicas tradicionales de solucion que dice que el punto
optimo de operacion es aquel en el que los costos increméntales de todas y cada una de
las maquinas en linea son iguales, codifique costos incrementales del sistema. En ambas

técnicas se incluye el caso donde se considera la red de transmision y los factores de

penalizacion.
4.2.1 Codificacion de potencia activa.

Para este caso, la codificacion consiste en la conversion decimal a binario del valor
de potencia activa generada en cada maquina. Asi, cada generador se modela por una

cadena binaria de n bits de longitud representando su potencia generada. Un cromosoma
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o individuo se¢ forma colocando en serie las cadenas individuales de todos los

generadores.

De modo que para conocer la potencia total generada por el sistema solo habra que
decodificar la cadena de bits de cada maquina y sumar los valores obtenidos. Por
ejemplo, para el caso donde se tenga un sistema con tres mdquinas y la solucidn

propuesta por el algoritmo sea,
P=25.0 Pgp=450 Pw=50.0

Si se considera una demanda de potencia de 120.0 megawatts, despreciando las
pérdidas en el sistema, al utilizar una cadena de 10 bits para codificar cada generador,

tendremos un cromosoma como el siguiente:

000001100100001011010000110010

Que decodificado y sumado resulta 120.0 Mw.
4.2.2 Codificacion de costos incrementales.

La codificacion de costos incrementales se basa en el criterio de optimalidad para el
problema de despacho econémico clasico que dice que el punto optimo de operacion se
alcanza cuando los costos incrementales de todas y cada una de las maquinas son

iguales.

Con esto, se abre la posibilidad de buscar este punto de operacién directamente,
satisfaciendo también las demads restricciones. De esta forma, el algoritmo nicamente

propondra soluciones basadas en un mismo valor de costo incremental para todas las

maquinas.
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Por ¢jemplo, para el caso donde s¢ codifiquen costos incrementales utilizando un

cromosoma de 15 bits de longitud, una solucion propuesta por el algoritmo seria

001001000100011
/{sis

Que representa un valor de 2.1759 (A.). Valor que se obtuvo decodificando el

cromosoma de la siguiente manera:

Primeramente se calcula un valor de costo incremental normalizado.
15 _
Aom = D32 (0.17)
i=1

Donde:
x; = valor del bit de la posicioni(1 6 0).
Posteriormente el costo incremental real se calcula como:
At = Paniet F Ao (A = Aeni ) (0.18)
Donde:

Amin ¥ Amax rEpresentan los costos incrementales maximo y minimo del sistema

respectivamente.

Cuando la potencia calculada para algiin generador a partir de Aae rebase sus limites
maximo o minimo (Pmix. Pmin), s€ fija la generacion al valor limite mas cercano al
obtenido mediante dicho calculo. Es decir, si el valor de generacion obtenido viola o

sobrepasa el limite superior, se ignora el valor propuesto y se fija la generacion al valor
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maximo permitido (Pmax). En consecuencia, el costo incremental del generador sera
distinto al costo incremental del sistema. En cierta forma se independiza de este. Sin
embargo esto no afecta los resultados. Existe también la posibilidad de codificar costos
incrementales individuales siguiendo un procedimiento similar al aplicado en la

codificacién de potencia activa.
4.3 Funcion de evaluacion.

En algoritmos genéticos para poder evaluar cada una de los individuos o soluciones
propuestas es necesario decodificar la informacion contenida en sus cadenas de bits, tal
como se hizo en los puntos anteriores, decodificar las cadenas de bits a valores reales de

potencia generada o costo incremental respectivamente.
Una vez obtenidos los valores reales de potencia de generaciéon o costos
incrementales es posible evaluar ¢l nivel de aptitud para la solucién gue se propone

analizando como esta satisface las restricciones impuestas por el problema y asignatle

un valor representativo a dicho nivel de aptitud.
La asignacion del nivel de aptitud para cada individuo en algoritmos genéticos se
hace a través de la funcién de evaluacion. Al igual que el método de codificacion estd

definida por el programador. A continuacidn se presentan los métodos de evaluacién

que se siguen en este trabajo para las distintas funciones de evaluacion utilizadas.
Para el caso de la primera funcién de evaluacion [9]:
Fit = sf, (1-%lerr, )" +sf, (1-%lerr, )™ (0.19)
Donde:

sf’s = Ponderacion de la restriccion.
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sp's = Ponderacién de la restriccion en la poblacion.

El método de evaluacién es €l siguiente:

Para el caso de codificacién de potencia activa, se decodifica el cromosoma a valores
de potencia activa generada por cada maquina y a partir de estos valores de potencia se
verifica si el individuo o solucion propuesta satisface las restricciones impuestas y los
costos incrementales entre maquinas son iguales (solo en el caso de no tener ninguna

maquina limitada) y determinar si es el punto 6ptimo de operacion, lo cual se indica a

continuacion:

La desviacion de cada individuo a la restriccion de potencia (lerrp) se establece como:

lerrp = R _})d' (0'20)
i=1
El criterio de optimizacion establece costos incrementales iguales en todos los
generadores.
Ap =4, =4 =u=4 (0.21)

Se incluye un nuevo término para calcular 1a magnitud del error de ¢ada individuo
respecto a su promedio, definido por:

S,
_ =l

Aoy =-— (0.22)
ngen

Ag - A (0.23)

Donde:
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Aerr = error de lambda.
Aavg = costo incremental promedio del individuo.
A; = costo incremental del generador i.

ngen = nimero de generadores.

Aerr NOS permite conocer €l grado en el que el individuo evaluado satisface el criterio

de optimizacion.

Como el algoritmo realiza una comparacion entre todos los individuos de la
poblacion para elegir a los mejores, es necesario obtener los valores de lex ¥ Aerr de cada

individuo con respecto al resto de la poblacién. Como resultado tendremos una funcién

de evaluacion basada en porcentajes.

%lerr = inderr-err, (0.24)

e, . -err..

Donde:

Y%lerr = por ciento de error en la restriccion con respecto al resto de la poblacién.
inderr =Agnler
erFmax—= Maximo error de la poblacion.

errmin = minimo error de la poblacion.
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Figura 4.1. Funcién de Evaluacion (Fitt).

La Figura 4.1 muestra la grafica de la funcién de evaluacion muestra el espacio de
solucion propuesto para el problema, en donde la mejor solucion se encuentra en las
coordenadas (x, y, z)=(0,0,50) equivalente a satisfacer la demanda de potencia (x) al
minimo costo (y)- El valor de SO se obtuvo al utilizar un valor de 30 para sf, y 20 para
sfh que equivale segun la estructura de la funcion Fitt a dar prioridad a la restriccién de
potencia, lo cual no significa perder de vista ¢l objetivo de minimizar costo, significa
mejorar ¢l proceso de ¢onvergencia. Se considerd también un valor de 3 para los sp’s

con la finalidad de atenuar la pendiente entre puntos del espacio de solucién y alcanzar

convergencia.

Como es evidente en la evaluacién, se utilizé codificacion de potencia activa. No
obstante, es posible usar codificacion de costos incrementales apoydndose en las
funciones de costo incremental para obtener el valor de potencia generada por maquina.

En general es posible utilizar ambos tipos de codificacion para cualquier método de

evaluacion.

Para el caso de la funcion:
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Fitm ot 0.25)
P
l+cf —
( F, J
pP=P-P, (0.26)

Donde:

¢ = constante.

DP = desviacion de potencia.

El valor fitness estard afectado inversamente proporcional por la magnitud de la
desviacion de potencia, donde el valor maximo de fitness sera 1.0, y se alcanzara cuando
la desviacidon de potencia sea cero. El valor de la constante “c” ayudara a ponderar ¢l

efecto de dicha desviacion y tendra efectos similares al de los coeficientes sp's de la

funcion analizada anteriormente.

En los casos donde se involucran un niimero de generadores relativamente grande la
funcién de evaluacion incluird un término de minimizacion de costo de generacién con
el que se dara mayor peso o valor fitnes a los individuos que satisfagan las restricciones

impuestas que impliquen un menor costo. La funcién incluyendo el término de

minimizacion es la siguiente:

Py 0220
Fir:sf,[l—o.l( DE N +sf2[MJ 0.27)
C

factor i

Donde:

Cinax = costo maximo de operacién en la generacion.
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Chmin = costo minimo de operacion en la generacion.
Jactor = factor de ponderacion de la desviacion de potencia.

Cina= costo total de generacion del individuo evaluado.

Para este caso también se utiliza la desviacién de potencia en uno de los términos de
la funcién de evaluacién (Fir), donde para el mejor de los casos este aportara un 90% del
valor de sf;. El segundo término evalua los costos totales de generacion para cada
individuo y lo compara contra el costo mayor de generacion obtenido en la poblacién
(Chax) ¥y lo pondera contra este mismo, donde aportarda mayor valor a la funcion de

evaluacién aquel individuo con menor costo.

La razon de dicha modificacién es que, para estos casos, las funciones anteriores

presentaban un proceso de convergencia un poco mas lento.

Para los casos en que se consideren restricciones en lineas de transmisién se
monitorea el flujo de potencia a través de la linea restringida y en su caso se evalua la
violacion de la restriccion. La forma en que se evalua dicha restriccidn es incluyendo un

término extra en la funcion de evaluacion, modifiquen estas de la siguiente forma:

Fit = of, [ (1-%terr, ) |7 + £, [ (1-%lerr, )7 +f, (1- Diftu) "™ (0.28)

Soy

Fit = gsf, —]—— +sf, (1 -Dz‘ﬂu)sp’ 0.29)
(] + c(ﬁn

d

factor c

max

. PP ", (CowCu | e
Fit=sf,| 1-0.1 +5fy| il sf, (1- Diflu) (0.30)

i [|thjo(i)|-Flim(i)] e

Flim (i)



43

Donde:

Diflu = Violacioén de flujo ponderado por la linea.
Flujo(i) = Flujo medido por la linea i.

Flim(i) = Flujo limite por la linea i.

Donde el término adicional monitorea el flujo a través de la linea restringida
comparandolo con el valor limite y ponderando dicho violacién para conocer la
magnitud de esta respecto al limite. Para el mejor de los casos se espera que diflu sea

cero y se agregue valor a la funcion de evaluacion en proporcion a sf.
En los casos en que se considere punto de valvula en las funciones de costo, lo Unico

que se modifica es precisamente la funcién entrada-salida, mediante la cual se evaluard

el costo de generacidn por maquina de los distintos esquemas de generacion propuestos

durante la bisqueda.

‘

F(P)=aB +bP +c +|eSen(f,(Pmin-B)) (0.32)
Deonde:

ei, /i = Constantes de la funcién de costo de la maquina i.



CAPITULO S

SIMULACION MANUAL DE UN
ALGORITMO GENETICO.

5.1 Introduccion.

En esta seccidn se realizara la simulacién manual de un algoritmo genético aplicado
a un problema de despacho econdmico, donde es posible ver a detalle el funcionamiento

de los tres operadores que intervienen en el algoritmo genético basico y evaluar su

proceso de convergencia.

Para este caso los parametros del problema a codificar seran los costos incrementales
normalizados del sistema, Se utilizara una cadena de 15 bits de longitud en cédigo

binano (1's y 0's).
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5.2 Planteamiento del problema.

A continuacién se muestran los datos del sistema de prueba donde se resuclve el
problema de despacho econémico basico utilizando algoritmos genéticos.

TN

Nad! e
1 ) b ] 4

Figura 5.1. Sistema de prueba 1.

Tabla 5.1. Datos de generadores del sistema de la Fig. 5.1.

Unidad a b c Pmin Pmax
1 0.006 2 140 25 100
2 0.0075 1.5 120 35 100
3 0.007 1.8 80 50 100

5.2.1 La funcion de evaluacion.

Como se menciond, los parimetros del problema se codificardn en forma de una

cadena de nimeros binarios de 15 bits de longitud como la que se muestra en la Figura

52,
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0O000000O0O0O0O0OO0O0OO0CQCO
X1 X2 X3 Xg4 X5 Xp X7Xg X9 X10X11X12 X13X14 X15

Figura 5.2 Cromosoma de 15 bits.

Para evaluar el valor fitness de cada individuo es necesario primeramente decodificar
la informacion contenida en su cadena de bits. Para hacer esto utilizaremos la ecuacion

(5.1), con la cual obtendremos el valor de costo incremental normalizado propuesto por

cada individuo como posible solucioén.

A=, (x*2) (5.1)

Una vez decodificada la informacion, se calcula el valor fitness siguiendo el

procedimiento que s€ muestra a continuacion.

Primeramente se calcula el costo incremental real mediante:
A’acf = A’mm + ';[’nm (/Imax = A‘min) (5‘2)

Amax Y Amin corresponden a los costos incrementales maximo y minimo del sistema
respectivamente y se obtienen calculando los costos incrementales de todas las méquinas

conectadas al sistema considerando sus respectivas potencias maximas y minimas de

generacion.

Enseguida se calculan las potencias de generacién de cada maquina conectada al

sistema para el costo incremental A.o; como sigue:

A, —b()
P — acl 3
(@) YN (5.3)

i=1,2,..., numero de maquinas conectadas al sistema.
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Una vez obtenido esto, se calcula la potencia total de generacion:
Pig(j)=2 " (PW)) (5.4)

j=1,2...., nimero de individuo en la poblacion.

A continuacion se calcula el balance generacién-demanda, cuya diferencia

llamaremos DP.

DP(j) =|Pig(j)— Carga| (5.5}

Donde Carga es la potencia total de demanda del sistema.

Por ultimo, se calcula el valor fitness para cada individuo en la poblacién con la

siguiente funcién de evaluacion:

1
1+c*(mj

Carga

Fit(j) =

(5.6)

O<Fit<]

Donde ¢ es una constante entera positiva y cumple la funcién de ponderar el valor de

Fit(j) en funcidn de la desviacién de potencia (DP).

Este procedimiento se repite para cada individuo en la poblacion.

5.2.2 Parametros basicos.

Para este problema en particular los valores de nuestros parametros basicos seran:

Poblacion=20

Generaciones=10



48

Intervalo de aproximacion=32768 (2'°)
Tipo de cruce= cruce de un solo punto
Numero de descendientes=2
Probabilidad de cruce=0.8
Probabilidad de mutacién=0.1

Como la simulacién se va a hacer manualmente no se requiere del valor de semilla

aleatoria para inicializar nuestro algoritmo.

5.2.3 Poblacion inicial.

La poblacion inicial se crea aleatoriamente. S¢ forman 20 distintas cadenas de 15 bits

cada una.
Tabla 5.2 Poblacidn inicial.

IX2A\N@S 8/ /KS/0 B 1 1 1 0 1 0 O 1 0
2 \Oibhalkl\ & 0 W o) p—a | 1 0 o 0 0
3- 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 o 0 0 1 0
4- 1 1 DA ATTTONONY I0 N TV O] 1 1 1
5- 0 1 o o0 1 0O O o0 o0 1 1 0 1 1 1
6- 1 0 1 1 10 0 o0 0o 1 1 0 1 0 0
7- 10 1 1 0 1 0 1 1 0 o 1 0 0 1
3- 0 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 0 1 1
9- 1 0 0 O 0 1 1 1 0 1 0 0 1 1 1
10- 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0
11- 1 0 0 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0
12- 1 0 0 1 1 0 1 o0 O 1 o0 o0 1 o 1
13- 1 1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0 1 0
14- 0 1 1 0 0 1 0 1 1 0 1 0 1 i 0
15- 1 0 1 O O t o0 O 0O 1 1 0 1 1 1




0 0
17.- 0 1 1 0 1 0 0 1 1 0 o0 | 1 0
18- 0 1 1 1 1 0 o0 0 1 0 1 1 1 0 0
19- 0 1 1 0 1 0 1 1 1 0 0 | 1 0 1
20- 0 0 0 0 0 0 l 1 1 0 1 0 1 1 0

5.2.4 Reproduccion.

Para iniciar ¢l proceso de reproduccion, se calculan los fitness de todos los individuos
en la poblacion, para posteriormente elegir unicamente los mas aptos. Esto ultimo se

hace siguiendo el procedimiento descrito a continuacion.
Se calcula el porcentaje del fitness total que representa el individuo evaluado.

% fit() = —%“L (5.7)

D Fi()

Como es de esperarse los individuos con mas alto porcentaje tendran mayor

probabilidad de ser seleccionados durante la reproducceion.

Se calcula el nimero de veces que cada individuo es seleccionado durante la

reproduccion.

Fit(j)

nselec(j)=

(5.8)

prom

Donde nselec(j) es el nimero de veces que se selecciona el individuo j durante la
reproduccién o ntimero de copias que se tendra del individuo j para la accién de los

operadores de cruce y mutacion.
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5.2.5 Cruce.
El tipo de cruce que se va a utilizar es €l cruce de un solo punto.
Ejemplo:

Individuo A0 100010 ]00110000
IndividuwoBO 1 10101 /11001101

Con k=7

IndividucA'010001011001101
IndividuoB'01 1010100110000

| representa el punto de cruce.

5.2.6 Mutacion.

La mutacion, que consiste en cambiar los 0's por 1's y viceversa en las cadenas de
bits aleatoriamente y con cierta probabilidad, se realizara de la siguiente forma: dado
que los parametros basicos dicen que la probabilidad de mutacion a utilizar es de 0.1 y
se tienen un total de 300 bits en la poblacion (mimero de individuos por bits por
individuo), tendremos 300x0.l mutaciones por generacion. La eleccién del bit que

cambia es aleatoria. De modo que para:
IndividuoA'0 1000101100110
Con mutacidn en los bits 3 y 5 queda como:

IndividuoA"0 1 1011011001101



Y para

IndividuoB’011010100110000

Con mutacién en los bits 8 y 14 queda como:

IndividuoB"01 1010110110010

5.2.7 Resultados.

Tabla 5.3 Resultados de la primera generacion.

Individuos Generacion 1 Fit %fit | nselec | #act
1- [1{0]0{1{0[0[1]|1}1[}0}1]|0]|0[|1]0]0.0798]0.0252]0.5048 1
2-101110(0|0(1|0|0f{0|1]1}0(0[0)0| 03809 [0.1205 [2.4095 2
3-10/0[0]O]1][1]0f{1|{1]{1]|0]|0]|0]1]{0|0.4926|0.1558 |3.1161 3
4- [1{1[{1]Oy1({O|O{L|1|{O|1|{L]1[1]1]0.0388]0.0123 |0.2454 0
5.-10{110]{0]110]0|0(0[1]|1|{Of1y1[1[0.4182]0.1323 |2.6455 3
6- [1|O|L1]|1[L[0]O[O[0O]|1(1{0|1|0[0]|0.0550 |0.0174|0.3479 0
7- |10 |1(110[1]|0f1{1{CG|0|1|0|0|1]0.0564 |0.0178 |0.3568 0
8- 10} 1) 1{O[1]O|L|L[L{1{0}0|0{1|1][0.1487 |0.0470|0.9407 1
9- [1|0|0|Of0O|1|1|1]|Of[1]|O(0|L({1)1]0.0941 |0.0298 |0.5953 1
10.- 1110 |0|1]0|0[{1]1]0)1]0|1(0({0|0[0.0802|0.0254 [0.5073 1
11- {1100 (1{1|1|{0|L|L|of1]0}0]O|0Of 0.757 |0.0239]0.4789 1
12- 1110 (0|1 |{1{0|1|0|0|1|C[O[1[{0O]1]| 0.711 |[0.0225 |0.4498 b
13- {11 |1]O|1{O}L|1{1]|O[1]O[0]1{0[0.0385(0.0122 |0.2435 0

14- 10| 1|1]0]0]|1|O[L1{1|0[L]|0O|1|1]|0]0.1642 |0.0519 |1.0387

1494335
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15.- 1{0]0(1]0}0|O[1]|1 0.0662 | 0.0209 | 0.4188 0
16.- 1{0|0]1({0]|1[0]0|1 0.0657 [ 0.0208 | 0.4156 0
17.- 110{0|1{0|0(1[1]0 0.1668 1 0.0528 | 1.055 1
18.- 1[1]1(0[0j0}1[0]1 0.1191 {0.0377 1 0.7534 1
19.- 10| 1]0[|1(1[1]|0]0 0.1492 [ 0.0472 | 0.9438 1
20.- 070(0[|0O[L|1]|1(0]1 0.4004 [0.1266 | 2.5329 3
Tabla 5.4 Resultados de la segunda generacion.

Individuos Generacién 2 Fit %fit | nselect | #act
l.- L{O{1|1({0O|1[1(0]|0 0.1447 | 0.0283 [ 0.5666 1
2.- L{Of[1]|0]1|1]0]1(1 0.1496 | 0.0293 | 0.5857 1
3.- 01001 (Of[1]1]1}1 0.3589 10.0703 | 1.4052 1
4.- 1{0(0{110]0]1|1]1 0.1665 [ 0.0326 | 0.6519 1
S.- olofo|r|jojr|r|1fo 0.4170 | 0.0817 | 1.6327 2
6.- 1{0j0{L|1(1[|0}|1]|O 0.0644 | 0.0126 | 0.2522 0
7.- 010|10fjL]|Of1|1]1]0 0.4166 | 0.0816 | 1.6312 2
8.- 1jof(1{o|1|1|1(1(0 0.038510.0075 | 0.1507 0
9.- L{O]1[1|L1}1{1{O]1l 0.6505 [ 0.1274 | 2.547 3
10.- 0l0(0f{0|0O(O|1]|1|0O 0.380 |0.0744 | 1.4879 1
11.- 141 (1({0]|0(0[0|0]|] 0.1202 | 0.0235 | 0.4699 1
12.- Ol0|1|01f140)1]1 0.2977 | 0.0583 | 1.1656 1
13.- olojrjo(ofojoj1y1 0.3286 [0.0643 | 1.286 1
14.- 01001 |LfT]1(1]|L 0.4348 | 0.0851 | 1.702 2
15.- 0|0|1L({0)1|{L[O|1]|0O 0.0474 | 0.0093 | 0.1856 0
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16.- 1100100 (O] |1 [Of1(1)1]|0.0457 [0.0089 |0.1789
17.- 0101 |{1{1|1({0|1|0Of1[1]1]0.0393]0.0077 |0.1539
18.- 0/0(0|0(0(0|1]|0(0[1]1]|0}0.852010.1667 | 3.335
19.- 1{1|0]0]1]1|0[1]|0]010]0]|0.0744 |0.0146 |0.2913
20.- 110(0(1{1]0|0f1{0|0(1{0|0.0803 |0.0157|0.3144
Tabla 5.3 Resultados de la tercera generacion.

Individuos Generacion 3 Fit

1.- [0]0}110)1(1{0(0|1{0|0|0}1]1]1]0.7180

2-10(0(0[|0|0(1§0({1|0Of1|O(1|1|0Of[1]0.4139

3- (0|10t fr{rjo(rjojof1rj1({1]0.1410

4,-10|110(0|0Y0|Ly1}O[1]|1[0]|O1]0|0.3496

S~ 1|rjo(ojoj0f1{1rjrjr{rjof1r{1{1{0.0502

6.~ [010|1]OO(L|O|L|1{1]L|O[1]L|0]|0.9206

7.« [0O]1{01{L}O({C} 1101140 (0[1|0}0.2079

8- 10[1|1|0({0|1]0[0|0(1[1]0}|0|1]|0]0.1679

9~ (olofofr|o|1|{O(|L|L|{L|O|O[O|L|0O]| 0.602

10.-10{1)0{0[0]0|0O]|O|1|L}0]O[1}1]1]0.4294

11.-]0|0f0fLl|O{1jOf{L{1|{1l|0|Of1]1]|1]0.6029

12-(0|0|1{Of1]1|1|{1|1]O|1]O|1|1}1]0.6505

13.-(0{0|1]0|O|1(0O[1|1|1]|0|O|1]1|0]|0.9255

14.-10|0]1|0|C|1|0|0]|0|1]|0]0O(O(L]|1]0.9901

15.-10{0 |1 ({01 |1}21}j1]0Of1|1]|O[1]|1][0]|0.6556

16.-{0[0|1[{0|0O(0|O[O)1§1[1|0O(L|1}1][0.8737
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17.-10(0(1]0t1{0]0fOYL|1|O|C}1|1]|1]| 0.820

18 -10]011{0[07140[1{1]|0O]1]0O;1]|1]|1|0.9302

1910|1001 {T|1|{L|O]1]1|OfT(1{1]|0.2649

20.-10({0(1({0]|1({0|0[0|0O{0O}1|1(1]|O]|1][0.8384

Donde #act es en numero de veces que aparece el esquema en la poblacién.

Como se puede ver en las tablas de resultados por generacién, en la tercera

generacion se alcanza una solucién optima por parte del individuo 14 con un fitness de

0.9901 que corresponde a la siguiente solucion:

A=2.1759
P;1=25.0
P;>=45.0607
P,3=50.0
Desviacion de potencia=0.0607
Costo=584.06

5.3 Solucion al problema planteado mediante un método matematico

tradicional.

A continuacién se presenta la solucidn para el problema resuelto arriba utilizando el

método del Lagrangiano.

Como primer paso se plantean las funciones de costo para cada generador con los
parametros mostrados en la Tabla 5.1.

F(P,)=0.006P} + 2P, + 140
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F(P,) =0.0075P; +1.5P, + 120
F(P,)=0.007P; +1.8P, +80

Se formula la funcién de costo para el despacho de las tres unidades:

F(P)=.006P? + 2P, +140+.0075P% +1.5P, +120 +.007P +1.8P, + 80+ 1(120— P,+P,+P,)

Se calcula el Lagrangiano para el sistema de ecuaciones y se iguala a cero.

| dF(P) |
aP,
dF(P)
dF(P) | dP,
dP | dF(P)
-
dF(P)
L d2

0.012P +2-4
dF(P) |0.015P,+1.5-4
4P |0.014P, +18-4

120-P,-P,-P,

Y por ultimo se resuelve el sistema de ecuaciones resultante.

002 0 0 1R [-20
0 0015 0 -1||P,| |-L5
0 0 0014 -1||p| |-18
-1 -1 =t olla] [-120

Donde la solucidn propuesta es la siguiente:
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R [27.24
P,| |55.125
P, | |37.644
il | 232

Sin embargo, dado que la soluciéon propone una generacion de 37.5 Mw para la
maquina tres, lo cual, por sus limites de generacién no se permite, s€ propone una
solucién en que se fija la potencia de salida de dicha maquina en su limite inferior y se

despachan las otras dos unicamente.

0012 0 -1P7 |20
0 0015 -1{|P,|=|-15
-1 -1 olla] |700

P [20.370

P, |=]49.629

A | 2244

Donde el costo total de generacion es:

F(P)=583.645

Para este problema como es evidente el método tradicional utilizado requirié un
replanteamiento del problema por la violacién de limites de un generador en la solucién
obtenida mientras que con algoritmos genéticos no fue necesario. Y aunque ¢l resultado
obtenido con algoritmos genéticos se dio en forma natural, situaciones como la anterior

se pueden evitar mediante un sencillo pero efectivo condicionamiento de programacion.



CAPITULO 6

FUNDAMENTOS MATEMATICOS DE
LOS ALGORITMOS GENETICOS.

6.1 Introduccion

El analisis del funcionamiento de los algoritmos genéticos se ha centrado
basicamente en elementos individuales (cromosomas) y sus caracteristicas como
posibles soluciones éptimas de un problema determinado. No obstante, para entender
realmente qué hace a un algoritmo genético para mejorar ¢l conjunto de soluciones
generacion tras generacion y qué es lo que nos garantiza que siempre sera asi, habra que
analizar grupos de cromosomas y sus similitudes importantes en la codificacién. Sobre
todo aquellos cromosomas con altos niveles de fitness. Estos ultimos son quienes nos

pueden guiar en la busqueda del optimo.
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Al analizar el conjunto de cromosomas con mayor fitness en una poblacién y
establecer sus similitudes veremos que a raiz de estas, es posible representar un

subconjunto de c¢romosomas por medio de un tercer cromosoma conocido como

esquema.
6.2 Esquemas y sus caracteristicas.

Un esquema [3] es una muestra de similitudes que describe un subconjunto de
cadenas con similitudes en ciertas posiciones de bits. Para explicar este concepto
introduciremos e| simbolo "*" que representa la informacién irrelevante en nuestra

codificacidn binaria. Con el alfabeto [0,1,*] podremos crear muestras de similitudes o
esquemas que se requieran.

Se dice que un esquema coincide con una cadena particular, si en cada posicion del
esquema un 1 coincide con un | en la cadena, y un 0 coincide con un Q en la cadena y un

* coincide con cualquiera de los dos (0 6 1) [3].
Ejemplo:

Considere el conjunto de cromosomas con mejores caracteristicas de un problema

determinado:
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Analizando sus similitudes, vemos que el esquema H, puede representar a los 6

individuos.

H =0 * * * % % % % % % % % * * x

Aligual que ¢l esquema H;

szo**o***********

Mientras que el esquema H; solo representa a los individuos 1 y 3.

Hi=0 10 % % % g Q * * * % *x % %

Para establecer mejor este anlisis, introduciremos un poco de notacion, ademas de

considerar las operaciones de reproduccién, cruce y mutacion sobre el esquema.

Como es de esperarse, un esquema no es exclusivo de los cromosomas con mejores
caracteristicas en una poblacion determinada, solo hemos fijado nuestra atenciéon en
estos para analizar la propagacion o desaparicién de un esquema a través del tiempo en

un algoritmo genético, por ser estos los que en realidad interesan.

En una poblacidén de n cromosomas codificados en cédigo binario de longitud 1, es
posible encontrar n*2' esquema distintos, Con la finalidad de poder clasificar o
diferenciar un esquema de otro en una poblacion, introduciremos los siguientes

conceptos: orden del esquema y longitud del esquema.

6.2.1 Orden de un esquema,

El orden de un esquema es el nimero de 1's y 0's presentes en la muestra, que se
denota como o(H) para el esquema H.

Ejemplo:
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Para el esquema H,

Hl=0**************

El orden es:

o(H))=1

Para el esquema H,

IIZ~_~010***00*******

El orden es:

o(Hz)=5

6.2.2 Longitud de un esquema.

La longitud de un esquema es la distancia que hay entre el primer y el ultimo bit

especificado o definido como 0 ¢ 1, y se denota como &(H) para ¢l esquema H.

Ejemplo:

Para el esquema H,

leo***********#**

Su longitud es:

6(H 1 )=0

ya que la primera y la Gltima posicion definida es la 1
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Para el esquema H;
Hy=0 1 0 * * % ( () * % % % % * x
La longitud es:
8(H,)=8-1=7
6.3 Efecto de la reproduccion en un esquema.

El nimero m de cadenas de bits representadas por el esquema H en un poblacion, en

la generacion t se denota como:
m = m(H,t) 0.1)
Donde m puede variar de generacion a generacion.

Durante la reproduccidon, unicamente los individuos mas aptos son seleccionados, de

modo que cada individuo en la poblacidn es seleccionado con una probabilidad:

P
s T #ind. .
L J;

(0.2)

Con esto, después de la reproduccion esperamos tener m(H,t+!) muestras del

esquema H en la generacién t+1, denotado por:

m(H,t+1)=m(H,t)x[f(H)]xn 0.3)

2
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Deonde:

f(H)=ces el fitness promedio del esquema.
n=es el niumero de individuos en la poblacion,

=Fitness total de la poblacion.

Ademas como:

I o

n

Podemos re escribir la ecuacién anterior como:

m(H,t+l):m(H,t)'f(—H) (0.5)

Con esto se observa que un esquema cualquiera crece en numero de la generacion t a
la generacion t+1 si su fitness promedio esta por encima del fitness promedio de la

poblacion, y disminuye si su fitness promedio esta por debajo del fitness promedio de la

poblacion [3]
6.4 Efecto del cruce en un esquema.

Para ver de qué forma el operador de cruce afecta ¢l crecimiento o desaparicion de
muestras o representantes de un esquema en una poblacion, analizaremos su efecto sobre
dos esquemas de caracteristicas distintas. En particular de diferente longitud para ¢l caso

de cruce de un solo punto.
Considere los esquemas H; y Ha que representan la cadena A.

Hi=1 * * * *
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Hy:* * 1 | * *

Al ser sometida A al operador de c¢ruce, con ¢! indice k=2 como punto de cruce
tendremos que el esquema H; desaparecerd, ya que uno de los elementos del esquema
formara parte de uno de los descendientes y el otro elemento formara parte del otro
descendiente. Mientras que ¢l esquema H; sobrevivira ya que ambos elementos del

esquema pasaran a formar parte de uno de los descendicntes.
6.5 Efecto de la mutacion en un esquema.

El operador de mutacion actua sobre los bits de una cadena cambiando los 1's por O's
y viceversa con una probabilidad py. Para ¢l caso de un esquema H en particular, este
sobrevivira al operador de mutacion si todos los bits definidos o(H) no se ven
modificados por la mutacion. Como cada bit del esquema sobrevivira a la mutacion con
una probabilidad (1-pm) ¥ son independientes entre si, podemos decir que un esquema
H,; sobrevivird con una probabilidad de (1-pm) multiplicado o(H) veces. Es decir, (1-

pr)° ™Y . Para valores de p,<<l la probabilidad sera ps(1-o(H)*pp).

En consecuencia, un esquema de bajo orden tiene mayor posibilidad de sobrevivir al

operador de mutacidn que un esquema de alto orden.

El crecimiento o desaparicién de muestras de un esquema de una generacién a otra

combinando el efecto de los operadores de reproduccion, cruce y mutacidon se evalaa a

partir de la ecuacidn (0.6) la cual resulta de:

m(H,t+1)= m(H,r)-fJ(f) -[l—pc -%%—pm ~0(H)] (0.6)



Donde p. corresponde a la probabilidad de cruce

Se concluye que un esquema de bajo orden, de longitud pequefia, y con fitness por
encima del promedio de 1a poblacién, tendra un crecimiento de muestras generacion tras
generacién. Esta conclusion es conocida como el teorema de esquema o teorema

fundamental de los algoritmos genéticos [3].

6.6 Procesamiento manual de esquemas.

Es este apartado, analizaremos para el problema de despacho econdmico clasico
resuelto en el Capitulo 5, como se lleva a cabo €l procesamiento de esquemas y su
crecimiento o desaparicion generacion tras generacion. Pondremos especial atencién en
aquellos esquemas con altos valores de fitness, los cuales, como se comprobaré, nos

llevaran a la solucion éptima.

De la poblacién inicial, vemos que los individuos con mas alto fitness son los

siguientes:

2-010001000110000
300 0 01 11100010
5.0 10 01 0 lblw 1CL A
14-0 11 0 01 11010110
200 00 00 111010110

Los esquemas que procesaremos seran;

Hl=0****#*#*#*****

Hzto**ot*******#**

H:‘:OIO***OO*******
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Que tienen las siguientes caracteristicas:
O(H])=ls 6(I'Il)=0
o(Hz2)=2, 3(H2)=3
0(Hs3)=5, 8(H3)=7

En la poblacion inicial cada esquema presenta los siguientes valores:

Tabla 6.1 Valores de los csquemas en la poblacion inicial.

H, H, H;
m(H.,1) 9 8 2
f(H) 0.2711 0.2864 0.3996
Muestras 2’3’5’8’1237’18’19’ 2,3,5,8,14,17,19,20 2,5

Con una probabilidad de cruce de p=0.8 y una probabilidad de mutacién de p,=0.1,

se espera tener €l siguiente nimero de muestras para los esquemas en la generacion t+1.

02711
01581

m(H,,t+l)=9~( )-(1—0.1-1)=13.8

(H,,t+1)=8 (0'2864] [1 038 (i] 01 2]—91
mH,,t+1)=8-| {1581 “'\14 -

Hot+1)=2 (0‘3996J [1 oe(lj 0.1 5)—0505
miH, e+ =2 grsgr) 0 4~ W3 =

Analizando los individuos de la segunda generacién, vemos que para los esquemas se

tiene el siguiente niimero de muestras,
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m(H; t+1)=13
Il‘l(Hz,t""‘l =12

m(H;,t+1)=1

Lo cual concuerda con lo esperado, un aumento para H; y H, mientras que para H;s el

numero de muestras disminuyo.

En la segunda generacidn cada csquema presenta los siguientes valores:

Tabla 6.2 Valores de los esquernas en la segunda generacion.

H, H> Hj
m(H,t+1) 13 12 1
f(H) 0.3629 0.3831 0.3286
1,2,3,4,5,7.9,10,11, | 1,2,3,5,7,9,10,12,13,
Mugestras 13
12,13,14,18 14,18

Se espera tener el siguiente numero de mmuestras para los esquemas en la generacion

t+2.

0.3629
02554

m(H,,T+2):l-( )(1—0.1-1)=16.6

0.3831 3
N =] ( j{n-o.s-(—)- .ZJ: 31
m{H,t +2)=12 03554 14 0 113

0.3286)( (7) )
-1. 1—08-|—|-01-5 =0
m(H,,t +2) [0.2554 7 01-5!=01287

Analizando los individuos de la tercerm generacion, vemos que se tiene el siguiente

numero de muestras para los esquemas:
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m(H,t+1)=13
m(H>,t+1)=12
m(H;,t+1)=1

Finalmente, se encuentra una solucion muy cerca del éptimo que incluye una de las

muestras del esquema H, y Ha.
Individuo14 0 0 1 0 01 0001 00O0T11

Se confirma el teorema fundamental de los algoritmos genéticos que predice una
reproduccion de muestras de un esquema entre generaciones cuando existe un fitness por

encima del promedio, esquemas de corta longitud y es de bajo orden.

La convergencia al 6ptimo se produce como consecuencia de tomar esquemas de los
mejores individuos de la poblacion inicial que mantienen un fitness por encima del

promedio, La longitud y orden de los esquemas son los que dan la pauta para su

crecimiento o desaparicion de una generacion a otra.



CAPITULO 7

RESULTADOS

7.1 Introduccion.

En ¢l presente capitulo se presentan los resultados obtenidos al resolver diferentes
problemas de despacho econdmico mediante la técnica de algoritmos genéticos.
Primeramente se presenta un andlisis paramétrico del algoritmo genético aplicado al
problema de despacho econdmico y posteriormente los resultados obtenidos para casos
de despacho econdmico clasico utilizando distintas técnicas de codificacion. Se incluyen
a casos mas complejos como los de punto de valvula, pasando por aquellos en que se

considere también €l sistema de transmision y restriccion en lineas utilizando distintos

sistemas de prueba.



7.2 Analisis paramétrico.

En este apartado se analizara el comportamiento del algoritmo genético aplicado al
problema de despacho econdémico, en respuesta de la variaciéon de sus parametros
basicos, haciendo énfasis en su proceso de convergencia y exactitud de resultados. Los
parametros a analizar seran: tamafio de la poblacion, nimero de descendientes por cruce,
tipo de cruce, probabilidad de mutacién, probabilidad de cruce, elitismo, valor de la
semilla aleatoria y el numero de generaciones. Una vez analizado cada pardmetro se

fijara su valor de mejor comportamiento. El sistema de prueba utilizado para este caso

se muestra a continuacion.

N
Nodo 2 Nodo 3
_ |
Nodo 1 e, |
, Nodo 4 d
(o . ot |
/7% I— I Su— |
y |
Nodo 5
Figura 7.1 Sistema de prueba 2.
Tabla 7.1 Red de transmision del sistema de prueba 2.
Linea R(pu) X(pw)
1-2 0.10 0.20
1-4 0.05 0.20
1-5 0.08 0.30
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2-3 0.05 0.25
2-4 0.05 0.10
2-5 0.10 0.30
2-6 0.07 0.20
3-5 0.12 0.26
3-6 0.02 0.10
4-5 0.20 0.40
5-6 0.10 0.30

Tabla 7.2 Datos de curvas de costo para generadores del sistema de prueba 2.

Generador 1

Generador 2

Generador 3

a 0.00533 0.00889 0.00741
b 11.669 10.333 10.833
& 213.1 200.0 240.0

Tabla 7.3 Limites de generacién para generadores del sistema de prueba 2.

Pmin Pméx
Generador 1 50.0 200.0
Generador 2 375 150.0
Generador 3 45.0 180.0

En la Tabla 7.4 se presenta la solucion de despacho econdmico para el sistema de

prueba de la Figura 7.1 obtenida con el médulo de flujos optimos (PSS/OPF) del

Simulador de Sistemas de Potencia para Ingenieros (PSS/E™ por sus siglas en inglés).

Se establece como 1nico objetivo 12 minimizacion de costo.
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Tabla 7.4 Solucion de Despacho Econdmico para el sistema de prueba 2 utilizando

PSS/OPF.
Potencia Costo Lambda Pérdidas | Desv. de Pot.
Generador 1 50.0 809.88 12.0
Generador 2 90.6 1209.57 11.94
Generador 3 76.1 1107.23 11.96
Totales 216.7 3126.6 6.73 0.0

La funcion de costo que se utilizard en el algoritmo genético para este caso es la

siguiente:

A 5P
Fit:sﬁ[l-o.l[ i )J +SJ@(MJ (0.1)
Jactor Cla

Donde:
sf1.5f25p1.sp=1.0, factor=2.0
7.2.1 Efecto del tamafio de la poblacion.

El tamaiio de la poblacién determina la cantidad de individuos y en consecuencia, la
variedad del espacio de solucién del algoritmo genético. El numero de individuos en una
poblacién puede variar en un amplio margen dependiendo de la complejidad del
problema a resolver, solo que entre mayor sea la poblacion mayor sera el tiempo de
gjecucion del algoritmo ya que tiene que decodificar, evaluar y aplicar los operadores de
reproduccién cruce y mutacion a todos los individuos de la poblacion durante cada
generacion. Sin embargo, mientras més grande sea el tamafio de la poblacion, mas
rapido se alcanzard convergencia, ya que s¢ explota con mayor eficacia el recurso de

biisqueda en paralelo; una de las virtudes de los algoritmos genéticos

A continuacion se muesira graficamente los resultados obtenidos a partir de tres

simulaciones de algoritmos genéticos para la solucién al problema de despacho
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econdmico. Se consideran las pérdidas en la red de transmision del sistema anterior con

distinto numero de individuos en cada caso. Los parametos bésicos para este caso son:

Generaciones=100 Mutacion=0.1 Descendientes=2 Sin elitismo
Cruce=0.8 Cruce unifrome Semilla=1600
30 ndrwduos
12 1
104 05+
= 8 = 2
: § oo
2
i g al
R ¢
3 8 15} -
£ 2l
g § -
8 of i,
2 3
& a5 S
o 2 4 é 4 10 12 14 16 18 20 2 4 ] B8 0 12 14 %8 18 20
Ganarscidn Generacion
90 Indrathuos. 100 ndividuos
2 —_— R Sy
154 1.5 = = e
= 1 .: 1 _— — e
z z
% 0s %
H H
g Q 2
3 3
% 25 g
| R0 2% i ( I - - =
15 1.5¢ —
2 -2
Q 2 4 8 -] 10 12 14 18 12 20 2 4 6 a 10 12 14 18 18 20
Genoracién Genaracion

Figura 7.2 Efecto del tamafio de la poblacion.

El resultado de las simulaciones anteriores muestra que se obtiene un mejor
comportamiento para una poblacién de 90 6 100 individuos en adelante dado que en
estos casos la restriccién de potencia del problema (desviacién de potencia) es menor
que para los casos donde se tiene una poblacion de 30 y 60 individuos. El
comportamiento del algoritmo no parece muy estable y/o confiable en este punto. Habra

que tomar en cuenta que el andlisis apenas inicia y faltan algunos parametros por ajustar
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para que el algoritmo quede bien sintonizado. Mientras tanto, de aqui en adelante se

utilizara una poblacién de 100 individuos.
7.2.2 Efecto del tipo de cruce empleado.

El tipo de cruce empleado impacta directamente la calidad y el mimero de
generaciones requeridas para alcanzar una sclucion. Como se recordard, el cruce es un
proceso de intercambio de informacion entre cromosomas; de modo que el utilizar uno u
otro tipo de cruce pareciera indistinto, sin embargo, para determinado problema el cruce
uniforme pudiera funcionar mejor para los objetivos buscados mientras que para otros el
cruce de un solo punto seria el ideal. Siempre se busca encontrar el tipo de cruce que
mejor se adapte el problema en cuestion. La Figura 7.3 se muestra graficamente los

resultados obtenidos utilizando cruce de un solo punto y cruce uniforme. Los parametos

basicos para este caso son:

Generaciones=100 Mutacion=0.1 Descendientes=2 Sin elitismo
Cruce=0.8 Poblacién=100 Semilla=1600
Caice de un 80k punle Crice uniforms

°
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S
[
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o
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T

Desviacién de potencia (MW s}

b

Deswacion g6 potancia (MW 's)
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1
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&

Figura 7.3 Efecto del tipo de cruce empleado.

Como se puede apreciar, el comportamiento del algoritmo utilizando cruce uniforme
es ligeramente mejor que utilizando cruce de un solo punto, dado que se alcanza una

mayor desviacion de potencia con este 1ltimo. La razon por la cual estamos evaluando
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el analisis paramétrico por medio de la desviacion de potencia es debido a que dicha
desviacion no es mas que una de las restricciones del problema de despacho econémico
que si no se satisface, el problema no se ha resuelto aiun. Una vez satisfecha esta
restriccion se debe evaluar si la solucion propuesta es la mas econémica y los
generadores estdn dentro de sus limites de generacién. De aqui hasta el término del

analisis usaremos cruce uniforme.
7.2.3 Efecto del numero de descendientes por cruce.

El nimero de descendientes por cruce determina la variedad del espacio de solucién
entre generaciones. Por ejemplo, al tener un descendiente por cruce, existe mayor
diversidad de individuos para la siguiente generacion por la naturaleza del proceso de
reproduccion. Si se tiene dos descendientes por cruce, el camino que tome la
convergencia estara definido en gran parte por los individuos de las primeras
generaciones. Esto se cumple tanto para el cruce de un solo punto como para el cruce
uniforme. La Figura 7.4 se¢ muestra el comportamiento del algoritmo con uno y dos

descendientes para el cruce uniforme. Los parametos basicos para este caso son:

Generaciones=100 Mutacién=0.1 Cruce uniforme Sin elitismo

Cruce=0.8 Poblacion=100 Semilla=1600

U descenciiora Oos descendiontes

Desiacitn oo polancia (MW 's)
o
2]

Denvacion ¢o potencla (MW 'e)
o

T

Figura 7.4 Efecto del nimero de descendientes por cruce.
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Como puede verse, ¢l nimero de descendientes que brinda mejores resultados, en
cuanto a la magnitud de la desviacion de potencia se refiere, es dos descendientes por
cruce para el problema en estudio. De aqui hasta el término del analisis utilizaremos dos

descendientes por cruce,

7.2.4 Efecto de la probabilidad de mutacién.

Aunque se dice que el operador de mutacion juega un rol secundario en los
algoritmos genéticos, a continuacion se vera su impacto en los resultados obtenidos para
distintos valores de probabilidad de mutacién. Es decir, variando la ocurrencia de

mutaciones por generacion. Los parametos basicos para este caso son:

Generaciones=100 Descendientes=2 Sin elitismo Cruce uniforme
Cruce=0.8 Paoblacion=100 Semilla=1600
Pmbabilidad da mutacion de 0.3 Probaiwiidad da mutacién de 0.1
1»‘
1 e A NN .
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Figura 7.5 Efecto de la probabilidad de mutacion.

Como se puede ver en la Figura 7.5, una probabilidad de mutacion pequeiia brinda
mejores resultados Esto es claro tomando en cuenta que el efecto de! operador de
mutacion es cambiar los bits de los cromosomas de 1 a 0 y viceversa para el caso de
codificacion binaria, ocasionando que se “anule” el efecto del operador de cruce. En

general, se recomienda que se utilice una probabilidad de mutacién baja para cualquier
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problema que se pretenda resolver utilizando algoritmos genéticos. De aqui en adelante

utilizaremos una probabilidad de mutacién de 0.1 para el resto del estudio.
7.2.5 Efecto de la probabilidad de cruce.

Como se menciond antes, el operador de cruce es fundamental en algoritmos
genéticos, ya que es a través de este operador que se realiza un intercambio de
informacién o “experiencia” entre soluciones no viables para encontrar soluciones
viables. De la magnitud de la probabilidad de cruce depende se dé el intercambio de
informacién en menor o mayor grado. A continuacién se muestran dos casos con

diferente probabilidad de cruce.

Generaciones=100 Mutacion=0.1 Descendientes=2 Sin elitismo

Cruce uniforme Poblacion=100 Semilla=1600

Probatifidad de cruce de 0 4 Probabilidad de cruce de 0B
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Figura 7.6 Efecto del valor de la probabilidad de cruce.

El tener un mayor numero de cruces en cada generacion propicia se alcance
convergencia en menor tiempo debido al efecto del operador de cruce. De esta forma
vemos que es conveniente se maneje una probabilidad de cruce alta en general para
cualquier problema que se pretenda resolver utilizando la técnica de algoritmos

genéticos. De aqui en adelante utilizaremos una probabilidad de cruce de 0.8.
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7.2.6 Efecto de incluir elitismo.

El incluir elitismo en la aplicacién de algoritmos genéticos resulta de gran ayuda, ya
que se tiene la posibilidad de explotar informacién histérica respecto a las soluciones
encontradas por ¢l algoritmo en gencraciones previas. Es decir, no solo se realiza un
intercambio de informacién entre individuos de una misma generacidn, sino que
también participan los mejores individuos de generaciones previas, de aqui su nombre.
A continuacién se muestra el resultado con y sin elitismo utilizando los parametros

obtenidos en intentos anteriores.

Generaciones=100 Mutacion=0.1 Descendientes=2 Con elitismo
Cruce=0.8 Cruce uniforme Poblacion=100 Semilla=1600
8in etitismo Inciuyendo elitismo
2 0.3
i R e g ¥ 02—
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Figura 7.7 Efecto del elitisma.

Como es evidente el incluir elitismo mejora por mucho el comportamiento del
algoritmo para la solucion del problema planteado. En general para cualquier problema
que se pretenda resolver utilizando la técnica de algoritmos genéticos se podria esperar

lo mismo, ya que el efecto del elitismo es una de las fortalezas de esta técnica,

Si se observan los resultados obtenidos para el problema planteado desde el inicio del
analisis, se verd que el comportamiento del algoritmo es similar en el transcurso de las

primeras diez y veinte generaciones, y después de las cuales se comporta de manera
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distinta, empeorando en la mayoria de los casos con el transcurso de las generaciones.
La razén de este comportamiento se debe a que precisamente €l algoritmo no incluye
elitismo, es decir, no toma en cuenta los resultados obtenidos en generaciones previas
sino que practicamente se podria decir que se “resetea” en cada nueva generacion
buscando soluciones en otra “seccion” del espacio de solucion. A partir de que se
incluye elitismo, se observa que practicamente en las primeras diez generaciones se
alcanza convergencia y se mantiene el mismo resultado para las siguiente generaciones,
lo cual quiere decir que de todas las soluciones encontradas en el transcurso de las
siguientes generaciones, ninguna de estas es mejor a la ya obtenida en la generacion
veintitrés, de acuerdo a la Figura 7.7 la cual representa la solucion mas cercana al

optimo. La Tabla 7.5 se muestra el resuitado de generaciéon obtenido para ¢sa

generacion.
Tabla 7.5 Solucion encontrada en la generacion veintitrés.
Generacion 23 Potencia Costo Lambda Pérdidas
Generador 1 52.2 836.745 ]2.2
Generador 2 90.4 1206.753 11.9
Generador 3 74.1 1083.412 11.9
Totales 216.7 3127.2 6.7

En la Figura 7.7 donde se incluye elitismo, se puede observar que en la generacion
diez aparentemente se alcanza convergencia, sin embargo el costo para esta solucidn es

mayor que para la encontrada en la gen¢racion veintitrés, lo cual se presenta en detalle
en la Tabla 7.6.

Tabla 7.6 Solucidén encontrada en la generacion diez,

Generacion 10 Potencia Costo Lambda Pérdidas
Generador | 62.2 959.532 12.3
Generador 2 40.1 628.648 11.0
Generador 3 114.6 1578.778 12:5
Totales 216.9 3168.1 7.0
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7.2.7 Efecto de la semilla aleatoria.

En las graficas de resultados mostradas anteriormente se puede observar que para
todos los casos, independientemente del parametro que se este analizando, el algoritmo
inicia de la misma manera o lo que es lo mismo, se inicia explorando el mismo punto del
espacio de solucién. En otras palabras, el algoritmo crea los mismos individuos para la
primera generacién en todos los casos. Este comportamiento se debe al valor de la
semilla aleatoria que se estd utilizando para inicializar el algoritmo, que para todos los
casos es la misma. Otro punto a obscrvar para este caso es que con ese valor de semilla
aleatoria se inicia muy cerca de la solucidén dptima buscada. La Figura 7.8 muestra dos
casos en los que se utilizd un valor de semilla aleatoria distinto al propuesto

anteriormente, cuyos resultados se detallan en las Tablas 7.7 y 7.8.

Generaciones=100 Mutacion=0.1 Descendientes=2 Con elitismo
Cruce=0.8 Cruce uniforme Poblacion=100
L Semilia alastaxia 300 Semilia alaatona 300
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Figura 7.8 Efecto de la semilla aleatoria.



Tabla 7.7 Solucién para semilla aleatoria 1000.

80

Semilla 1000 | Potencia Costo Lambda Pérdidas | Desv. de Pot.
Generador 1 56.8 893.095 12.3
Generador 2 83.4 1123.607 11.8
Generador 3 76.4 1110.893 12.0
Totales 216.6 3128.0 6.7 0.1
Tabla 7.8 Solucion para semilla aleatoria 300.
Semilla 300 Potencia Costo Lambda Pérdidas | Desv. de Pot.
Generador 1 50.3 813.536 12.2
Generador 2 66.1 021.853 11.5
Generador 3 100.3 1401.095 12.3
Totales 216.7 3136.8 6.8 0.1

Debe notarse €n la Figura 7.8 la diferencia en el patrén de convergencia para ambos

casos.

7.2.8 Efecto del namero de generaciones.

El numero de gencraciones, establece el tiempo de busqueda en el espacio de

solucion para el problema propuesto, es decir, el numero de iteraciones que completa ¢l

algoritmo en la busqueda de la solucion. Para el problema estudiado en este andlisis, se

observa que no es necesario realizar cien generaciones para encontrar la solucion, en

otros casos, sin embargo, podra requerir un nimero mayor. Para minimizar el nimero de

generaciones se recomienda utilizar criterios de convergencia adecuados al problema en

cuestion.
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7.3 Soluciéon al problema de despacho econdémico codificando

potencia de generacion,

En el analisis de la seccién anterior se utilizé codificacion de costos incrementales
individuales obteniendo. En esta seccidon se presentaran resultados obtenidos para el
mismo problema, solo que para este caso se utilizard codificacién de potencia de
generacion por maquina, es decir, esquemas de generacion. Cabe mencionar que los
mejores parametros basicos que se utilizaron para este caso son los obtenidos del

analisis parametrico. Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 7.9 y Tabla 7.9:

Codify Fotencia de { Codificando Potencia de G
0 e 3150
03 3180 J
025 3170
g ,A
g
% 02 3180
2 g ]
§ 8
Sos 3150 }—
V.l h
0.1 3140
008 \—v 3130
o . 3120
o 10 20 30 40 50 60 ™ 80 %0 100 1] 1w 20 0 40 50 80 70 80 %0 100

Figura 7.9 Proceso de convergencia codificando potencia.

Tabla 7.9 Solucién codificando potencia.

Potencia Costo Lambda Pérdidas | Desv. de Pot.
Generador 1 56.4 888.186 12.3
Generador 2 91.3 1217.507 11.9
Generador 3 69.1 1023.941 11.7
Totales 216.8 3129.2 6.7 0.02

En la Tabla 7.9 se observa una solucién distinta a la de la Tabla 7.8 del punto
anterior, donde se utilizd codificacién de costos incrementales individuales, sin embargo

muy parecida en cuanto a costo total de generacidn; lo cual nos indica que ¢l problema
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de despacho econdémico es un problema con espacio de solucién multimodal. La
versatilidad del algoritmo genético para encontrar la solucion de un problema en todo el
espacio de soluciones €s una caracteristica de mucha utilizada en situaciones donde los

algoritmos de optimizacion tradicionales presentan problemas de convergencia.

7.4 Resultados para otras funciones de evaluacion.
La Tabla 7.10 y la Figura 7.10 muestran los resultados de Despacho Econdmico
obtenidos para ¢l sistema de la Figura 7.1 con los parametros bésicos mencionados y

utilizando la funcién de evaluacion (7.2) codificando potencia de generacion.

Fit = sf, (1-%lerr, )™ + sf, (1-%lerr, ) (0.2)
Donde:
Sp1=spr=3
sfr=sf=1
Tabla 7.10 Solucion utilizando la funcion de evaluacion 7.2.
Potencia Costo Lambda Pérdidas | Desv. de Pot.
Generador 1 50.9 820.6 12.2
Generador 2 87.8 1175.7 11.8
Generador 3 78.0 1130.1 11.9
Totales 216.7 3126.4 6.7 0
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Figura 7.10 Proceso de convergencia utilizando la funcién de evaluacién 7.2.

Para el caso de esta funcidn, la minimizacién de costo se realiza a través de su primer

término, que engloba la condicion de optimalidad para el problema de Despacho

Econdémico, que dice que cuando se tienen costos incrementales iguales en todas las

maquinas, se esta operando ¢l sistema al minimo costo.

La Tabla y la Figura 7.11 se presentan resultados cuando se codifica el costo

incremental del sistema de prueba y utilizando la funcién de evaluacién (7.3).

Fit = ———1— (0.3)
op
F,
Tabla 7.11 Solucién utilizande 1a funcion de evaluacion 7.3.

Potencia Costo Lambda Pérdidas |Desv. de Pot.
Generador 1 50 809.875 12.2
Generador 2 91.1 1215.1 12.0
Generador 3 75.6 1101.3 12.0

Totales 216.6 3126.1 6.7 0.03
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Figura 7.11 Proceso de convergencia utilizande la funcion de evaluacién 7.3.

Para este caso, se mejora la convergencia con respecto al caso anterior y al igual que
en este 1ltimo, la minimizacién de costo se realiza automaticamente al buscar un solo

valor de costo incremental en el que se satisfagan las restricciones del problema.

Cabe mencionar que la funcion de evaluacion utilizada en este punto unicamente
funciona cuando se codifica costo incremental, ya sea ¢l del sistema o el de cada

generador.

Los resultados obtenidos hasta este momento demuestran que es indistinto el utilizar
codificacion de potencia de generacion o coste incremental individual o del sistema, sin
embargo, en el caso general, el tipo de problema a resolver determina el tipo de
codificacién a utilizar. En lo que respecta a las funciones de evaluacion, todas satisfacen
los requerimientos del problema resuelto. Los métodos de codificacion requieren ciertas
modificaciones, sobre todo en lo que se refiere a factores de prioridad y de penalizacion
para alcanzar el objetivo buscado cuando se resuelven problemas complejos, para el
caso del Despacho Econémico un gran mimero de generadores y un sistema de
transmision complicado. La seccidn 7.7 de este capitulo presenta resultados para

problemas de este tipo.
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7.5 Solucidn al problema de Despacho Econémico con restriccion en

lineas de transmision.

En este apartado se presentan resultados para el problema de Despacho Econémico
del sistema de la Figura 7.1 considerando pérdidas y restricciones en lineas de
transmision, codificando costo incremental de cada maquina y utilizando ia siguiente

funcién de evaltiacién:

5P

max

$pz
Fit = sf, 1 ] +.y”(."'m—-‘f—d) +sf, (1- Diflu)™ (0.4)

1.0.1] 22
factor

Por cada linea de transmisién que se restringa en ¢l problema se debera incluir en la

funcién de evaluacién un término adicional similar al mostrado en la parte final de la

funcién (0.4).

Las restricciones de flujo de potencia activa que s¢ imponen al sistema de

transmisidn se muestran en la Tabla 7.12.

Tabla 7.12 Lineas restringidas, flujo de potencia del Caso Base y Méaximo Permitido en

megawatts.
Linea Flujo Caso Base (MW) Flujo Maximo (MW)
L35 25.3 20.0
L37 49.3 40.0

Los valores que se presentan en la Tabla 7.12 como flujo normal por las lineas
indicadas, se obtuvieron de la solucién al problema de despacho econémico para ¢l caso
base que considera pérdidas en la red de transmisién, utilizando la funcién de evaluaciéon
(0.1) y codificando costos incrementales individuales. La Tabla 7.3 muestra los

resultados obtenidos en este caso.




Tabla 7.13 Solucién con restriccion en lineas.
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Potencia Costo Lambda Pérdidas | Desv. de Pot.
Generador 1 58.5 913.977 12.3
Generador 2 107.0 1407.400 12.1
Generador 3 514 817.393 11.3
Totales 2179 31374 7.9 0.1
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Figura 7.12 Proceso de convergencia para ¢l caso con restriccion en lineas.

Tabla 7.14 Solucién obtenida utilizando PSS/OPF.

Potencia Costo Lambda Pérdidas |Desv. de Pot.
Generador | §7.17 897.54 12.27
Generador 2 108.92 1430.97 12.27
Generador 3 50.83 809.84 11.58
Totales 217.9 313833 7.9 0.0

Los resultados para este caso muestran un incremento en €l costo total de generacion

a causa de la restriccion impuesta, y aunque no se presentan resultados de flujos para

ambas soluciones (AG's y PSS/OPF) la restriccion de flujo en lineas se satisface al cien

por ciento. Se obtiene una muy buena aproximacién de la solucién con algoritmos

genéticos respecto a la de PSS/OPF.
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7.6 Solucién al problema de Despacho Econémico considerando

punto de valvula en las curvas de costo.

Para ¢ste caso en particular se utilizé un sistema de prueba distinto [2], que al igual

que ¢l de la Figura 7.1, consta de tres generadores, sin embargo no se considera la red de

transmision. Los valores de las constantes de la curva de costo de cada generador asi

como sus limites de generacion se presentan en las Tablas 7.15 y 7.16.

Tabla 7.15 Datos de curva de costo para generadores.

Generador | Generador 2 Generador 3
a 0.00157 0.00194 0.00482
b 7.92 7.85 7.97
c 571.0 310.0 78.0
e 300.0 200.0 150.0
f 0.0315 0.042 0.073
Tabla 7.16 Limites de generacién.
Pmin Pmax
Generador 1 100.0 700.0
Generador 2 100.0 400.0
Generador 3 50.0 200.0

La solucidn de este problema de Despacho Econdmico Clasico al considerar €l efecto

del punto de valvula es muy dificil de encontrar utilizando las funciones de evaluacién

presentadas en el Capitulo 4. Por tal motivo se recurrié a una nueva funcién de

evaluacidon (7.5) Dicha funcién evalua todos los individuos en la poblaciéon y los

compara entre si asignando un valor de fitness alto a aquellos que representan un menor

costo (Costor) y satisfacen mejor la restriccion de potencia (DPy) en relacién a los

valores maximos y minimos de la variable correspondiente existentes en la poblacion.
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DP,

[
Fit= (Z—Costolj,, )e para: 0<DP_ <1.0

(0.5)
e
Fit=(2-Costo|,‘:',)e para:-1.0<DP <0

Costo, —Costo_.
C t = ! min 0_6
- . Costo,,, —Costo,,, ()

D)Dre[ = M para: DR 20
DPmax - D‘Pmm

(0.7)

DR,d:—M para: DP. <0
DP.__~DP

a= b6=0.5, ¢=5.0
Costo;=costo del individuo evaluado.

DP;=desviacién de potencia del individuo evaluado.

Cabe mencionar que el término exponencial funciona de¢ manera similar a los
factores sp utilizados en funciones previas, atenuando la pendiente entre puntos del
espacio de solucidn, lo cual mejora el proceso de convergencia para problemas
complicados. La condicion de la funcién a utilizar, dependiendo del valor de DP,y se
hace con Ia intencién de que el valor del exponente siempre sea negativo. Los resultados

para este caso se presentan en la Figura 7.13 y Tabla 7.17.



2%

N
I
1

«

Deswacion de potenca (MW s)

o
o

—

J

0 R W S (R
O 100 200 300 400 500 600 VOO 800 900 1000

Geanaracitn

Punto de Vihua

89

Cosla ($IMW}
g 2
&

|

1

2
&

N s (N "
Q0 00 200 300 400 SO0 B0 700 BO0 600 1000

Genarmcidn

Figura 7.13 Proceso de convergencia considerando puntos de valvula en las curvas de

costo de los generadores.

Tabla 7.17 Solucién considerando puntos de valvula en las curvas de costo de los

generadores.
Potencia Costo Lambda Pérdidas | Desv. de Pot.
Generador 1 301.4 3108.4 18.3
Generador 2 399.0 3752.7 17.8
Generador 3 149.7 1379.4 18.9
Totales 850.0 8240.4 0.0 0.0

El problema de despacho econémico considerando puntos de valvula en la curva de

costo de los generadores es sin duda un problema dificil en el que se presenta

claramente la caracteristica multimodal del espacio de solucion del problema. Encontrar

la solucion a este problema mediante Algoritmos Genéticos requiere un cambio en los

parametros basicos del algoritmo respecto a los usados para los casos presentados

anteriormente. A continuacion se muestran los parametros utilizados para este caso

particular.

Generaciones=1000

Cruce=0.7

Mutacion=0.05

Cruce uniforme

Descendientes=2

Poblacién=900

Con elitismo

Semilla=88
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En la Figura 7.13 donde se muestra el proceso de convergencia, se observa como a
pesar del tamafio de la poblacién, se mantienen la misma soluciéon durante un niimero de
generaciones considerable. Esto indica lo dificil que resulta para el algoritmo encontrar

soluciones con buenas caracteristicas en el espacio de solucidn propuesto [1].

7.7 Sistemas de gran escala.

—

En este apartado se presenta la solucion al problema de Despacho Econdmico con
pérdidas y restriccion en lineas para el sistema Noroeste de Comision Federal de
Electricidad (CFE). Para este caso se consideran 17 maquinas térmicas y una red de
transmision de 209 nodos y 298 lineas de esta percién del Sistema Eléctrico Mexicano.
La complejidad de encontrar la solucién para sistemas de este tipo, mediante la técnica
de algoritmos genéticos, radica principalmente en el niimero de maquinas a despachar
ya que entran en juego un mayor nimero de variables a “cuadrar”, es decir, respecto a

las restricciones propias del probiema.

Los resultados obtenidos se muestran en las figuras 7.14 y 7.15, y las Tablas 7.19 y
Tabla 7.22. La Tabla 7.18 presenta los datos de las curvas de costo para el sistema de la
CFE. Por comparacion las Tablas 7.20 y 7.23 presentan los resultados del problema
mediante un algoritmo de optimizacién convencional utilizado por el programa

PSS/OPF [12]. Debe notarse la similitud de resultados.

Sistema de Gran Escals x10° Sistema de Gran Eacala
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Figura 7.14 Proceso de convergencia para el sistema eléctrico de la CFE.
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Tabla 7.18. Datos de curvas de costo para generadores del sistema noroeste de CFE.

a b ¢
Generador | 0.24136 100.518 5798.5
Generador 2 0.06578 143.571 2845.9
Generador 3 0.14405 126.074 3094.8
Generador 4 0.06678 144.571 2845.9
Generador 5 0.14505 127.074 3094.8
Generador 6 0.16585 231.394 265.36
Generador 7 0.27071 166.627 1955.1
Generador 8 0.00937 178.139 225.26
Generador 9 0.06993 142.356 1903.9
Generador 10 0.05283 148.399 1432.7
Generador 11 0.02971 171.456 741.67
Generador 12 0.15963 136.113 1596.29
Generador 13 0.27071 166.627 1955.1
Generador 14 0.15963 136.113 1596.29
Generador 15 0.05283 148.399 1432.7
Generador 16 0.02971 171.456 741.67
Generador 17 0.00937 178.139 225.26

Tabla 7.19 Solucion de Despacho Economico para el Sistema Noroeste de CFE

mediante Algoritmos Genéticos.

Potencia Costo Pérdidas Desv. de Pot.

Generador 1 140 24602
Generador 2 145 25047
Generador 3 145 24404
Generador 4 145 25213
Generador 5 145 24570
Generador 6 11 2831

Generador 7 51.26 11208
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Generador 8 300 54510
Generador 9 145 24016
Generador 10 145 24061
Generador 11 150 27129
Generador 12 219.14 39090
Generador 13 56.82 12297
Generador 14 189.56 33134
Generador 15 22 4723
Generador 16 150 27129
Generador 17 80 14536
Totales 2239.78 398499.2 47.0 0

Tabla 7.20 Solucién de despacho econdmico para el Sistema Noroeste de CFE con

PSS/OPF.
Potencia Costo Pérdidas Desv. de Pot.

Generador 1 140 24602
Generador 2 145 25047
Generador 3 145 24404
Generador 4 145 25213
Generador 5 145 24570
Generador 6 11 2831

Generador 7 51.33 11221
Generador 8 300 54510
Generador 9 145 24016
Generador 10 145 24061
Generador 11 150 27129
Generador 12 219.14 39090
Generador 13 56.82 12297
Generador 14 189.56 33134
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Generador 15 22 4723
Generador 16 150 27129
Generador 17 80 14536
Totales 2239.86 398513.56 47 0

Para el caso de restriccion en lineas de transmisidn se restringid el enlace norte-sur
del s};tema Noroeste que corresponde a las lineas PNO-230 a LMD-230 de doble
circuito. En la Tabla 7.21 se muestra la magnitud del flujo por el enlace para el caso de
despacho econdmico con pérdidas visto arriba y el flujo al que se limita el enlace para el

caso que se presenta a continuacion.

Tabla 7.21 Flujo normal y limite para el enlace norte-sur del sistema Noroeste.

Linea/Flujo PNO-203 a LMD-230 1 PNO-203 a LMD-230 2
Flujo normal (MW 's) 16.2 15.6
Flujo limite (MW's) 10 10
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Figura 7.15 Proceso de convergencia para ¢l sistema eléctrico de la CFE con restriccién

en lineas.

Como es evidente Algoritmos Genéticos brinda una muy buena aproximacion de la

solucion del problema con respecto a PSS/OPF.
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Tabla 7.22 Solucion de Despacho Econdmico con restriccion en lineas para el sistema

Noroeste de CFE mediante Algoritmos Genéticos.

Potencia Costo Pérdidas Desv. de Pot.

Generador 1 140 24602
Generador 2 145 25047
Generador 3 145 24404
(;;nerador 4 145 25213
Generador 5 145 24570
Generador 6 11 2831

Generador 7 52.53 11455
Generador 8 300 54510
Generador 9 145 24016
Generador 10 145 24061
Generador 11 150 27129
Generador 12 231.45 41651
Generador 13 43.03 9626

Generador 14 189.61 33144
Generador 15 22 4723

Generador 16 150 27129
Generador 17 80 14536

Totales 2239.62 398646 46.6 0

Tabla 7.23 Solucién de Despacho Econdmico con restriccion en lineas para el sistema

Noroeste de CFE mediante PSS/QPF.

Potencia Costo Pérdidas Desv. de Pot.
Generador | 140 24602
Generador 2 145 25047
Generador 3 145 24404
Generador 4 145 25213
Generador 5 145 24570
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Generador 6 11 2831
Generador 7 47.62 10504
Generador 8 300 54510
Generador 9 145 24016
Generador 10 145 24061
| Generador 11 150 27129
Generador 12 231.45 41651
Generador 13 53.42 11629
Generador 14 183.82 32010
Generador 15 22 4723
Generador 16 150 27129
Generador 17 80 14536
Totales 223931 398564 46.5 0

Cabe mencionar que la restriccion de lineas se satisface al cien porciento utilizando

Algoritmos Genéticos al igual que con PSS/OPF.
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CAPITULO 8

CONCLUSIONES

De la aplicacién del los Algoritmos Genéticos al problema de Despache Econémico

se derivan las siguientes conclusiones:

Los Algoritmos genéticos representan una buena opcién para la solucién de
problemas de optimizacion, sobre todo aquellos con espacios de solucion
multimodal donde los métodos tradicionales de solucidn, que utilizan reglas de
transicion deterministicas, corren riesgo de quedarse atorados en minimos

locales.

La implementacion y aplicacion digital de los algoritmos genéticos es mucho
mas sencilla con respecto a métodos tradicionales al estar condicionada

unicamente por la funcion de evaluacion.
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El problema de despacho econdémico presenta un espacio de solucién multimodal
con un grado de complejidad mayor cuanto mayor sea el nimero de maquinas a

despachar y las restricciones que se consideren.

La linealizacion de las curvas de costo de los generadores permite obtener una
solucion aproximada al problema de Despacho Economico. El considerar puntos
de valvula en las curvas de costo de los generadores conduce a soluciones mas
reales. La consideracion de este tipo de efecto es posible en algoritmos genéticos
por su capacidad de manejar no linealidades cominmente encontradas en

sistemas reales.

En la solucién de un problema de optimizacion utilizando algoritmos genéticos
es fundamental la representacion o codificacion de las posibles soluciones. Si se
falla en este punto, se estaria perdiendo de vista por completo el problema a
resolver. Es conveniente ademds considerar la optimizacién del recurso
computacional al momento de elegir el método de codificacién a utilizar. Otro
aspecto clave es la funcion de evaluacion, la cual guia la busqueda de la solucion

basada en los parametros o variables del problema a resolver.

Las funciones de evaluacion estructuradas como sumatorias, donde se define un
sumando para cada variable del problema y asignando distintos pesos a cada uno
de ellos, muestran buenos resultados y facilitan el proceso de sintonizacion del
algoritmo para el problema en cuestion., Ademas, si cada variable del problema
se mide con respecto asi misma tomando en cuenta el mejor y €l peor resultado
obtenido en cada generacion de forma tal que el indice de la variable sea
realmente un ponderado, mejora la calidad de la solucion y el proceso de
convergencia. Cabe mencionar que para este caso el comportamiento de fitness
de los mejores individuos generacion a generacidn, no tendra un patrén definido
a causa del cambio de referencia en cada generacion, sin embargo esto no afecta

el funcionamiento del algoritmo.
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A diferencia de los métodos tradicionales de solucion en los que existe la
posibilidad o incertidumbre de que se queden atorados en minimos locales del
espacio de solucidn, el aigoritmo genético asegura siempre encontrar una
solucién si no es que la 6ptima si una muy aproximada, en el entendido de que
esto dependera del buen condicionamiento de sus pardmetros basicos y demas

variables que intervienen en el.

Del andlisis de los fundamentos matematicos de los algoritmos genéticos se
concluye que es la simplicidad de dichos fundamentos y su sencilla
implementacion computacional lo que hace a la técnica de algoritmos genéticos
ser considerada como una buena opcidn para la solucién de problemas de

optimizacion.

Respecto al andlisis paramétrico se concluye que el éxito en la aplicacién de los
algoritmos genéticos requiere un conocimiento solido del efecto de sus

parametros basicos.

En algoritmos genéticos la experiencia a probado que una alta probabilidad de
cruce y una baja probabilidad de mutacion por lo general ofrecen buenos
resultados. El tamafio de la poblacion impacta la calidad de las soluciones y el
tiempo de procesamiento involucrado. El valor de la semilla en el proceso
aleatorio determina la diversidad de puntos de busqueda en el espacio de

solucion.

Los algoritmos geneéticos representan una opcion viable al problema de despacho

economico en la busqueda de minimos globales.
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APORTACIONES.

Se evalio con éxito 1a aplicacién de la técnica de Algoritmos Genéticos en
problemas asociados a Sistemas Eléctricos de Potencia.
Se desarrollo una herramienta flexible y eficiente como solucion alterna al

problema de Despacho Economico utilizando Algoritmos Genéticos.

La herramienta desarrollada muestra caracteristicas superiores en €l modelado de
las caracteristicas de entrada salida de los generadores y en el proceso de
busqueda de la solucidn. En consecuencia, las soluciones encontradas
representan valores mas cercanos a la realidad, generalmente de menor costo en

el caso del problema de Despacho Econémico.

Se demostrd la aplicacién del Algoritmo Genético al problema de Despacho
Economico en varios sistemas de prueba y en un sistema de gran escala real

representando una parte de la red Eléctrica Nacional.

Se analiza a detalle el comportamiento de los Algoritmos Genéticos y se
identifican los efectos mads relevantes de los parametros basicos, métodos de

codificacién y de la funcién de evaluacion.
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