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file:///C:/Users/saile/Desktop/TesisMiguelGonzález15abril2015.docx%23_Toc417310893
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Introduccion Capitulo 1

CAPITULO 1. Introduccion
1.1 Introduccién

El crecimiento constante de la poblacion mundial ocasiona un incremento en la demanda de
energia que le permita satisfacer sus necesidades basicas asi como permitirle su crecimiento
econdmico. Convencionalmente, la generacion de energia se realiza principalmente a partir
de combustibles fosiles que ademas de ser recursos no renovables implican una importante
emision de particulas contaminantes. Ante este panorama, la investigacion y desarrollo de
sistemas de generacion de energia a partir de fuentes renovables se ha convertido en un tema

prioritario en la agenda de energia de todos los gobiernos del mundo.

Los sistemas de generacion eolico-fotovoltaico han sido estudiados extensamente en las
ultimas dos décadas. Debido a la intermitencia y disponibilidad del recurso solar y edlico es
que estos sistemas requieren de un sistema de almacenamiento de energia. Tradicionalmente,
las baterias han sido utilizadas como el medio de almacenamiento de energia; sin embargo
su uso implica ciertos aspectos negativos al ambiente con respecto a los materiales que se

utilizan en su fabricacion.

El desarrollo de la tecnologia del hidrogeno como medio de almacenamiento de energia la
posiciona como una opcidn ecoldgica y viable para su integracion en los sistemas de
generacion de energia a partir de fuentes renovables. El uso de hidrogeno como un medio de
almacenamiento de energia implica la integracion de equipo adicional al sistema de energia

como lo son el electrolizador, tanque de almacenamiento y la celda de combustible.

Actualmente, los costos de moédulos fotovoltaicos, turbinas edlicas, electrolizador y celdas
de combustible son atn altos por lo que un aspecto critico en el disefio de un sistema de
generacion de energia hibrido solar-edlico-celda de combustible es la optimizacion de la

capacidad de estos elementos.
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1.2 Problematica

Hoy en dia el dimensionamiento 6ptimo de los sistemas hibridos de generacion de energia
renovables es un tema comunmente abordado, ya que al ser disefiados de manera correcta

estos representan un costo total neto muy bajo.

Por otra parte el disefio 6ptimo de un sistema de generacion de energia ain es muy complejo
dada la naturaleza aleatoria de las fuentes renovables y de la demanda.

Actualmente el dimensionamiento esta basado en reglas basadas en la experiencia del
disefiador y considerando factores de seguridad para no dejar la carga sin energia. Estos
dimensionamientos no consideran los valores instantdneos de los recursos renovables del

sitio ni de la carga eléctrica.

Usualmente estos métodos resuelven el problema de dimensionamiento basidndose en
variacion paramétrica que integran los elementos del sistema, esto representa una gran
desventaja para los métodos tradicionales de optimizacion, ya que al ser métodos
enumerativos recorren todo el espacio de todas las posibles combinaciones de parametros
que podrian representar la mejor configuracion del sistema hibrido y esto implica una
demanda de recurso computacional muy alta y por consecuencia tiempos de calculo muy

elevados, ademas de que consideran por separado la parte técnica de la parte economica.

1.3 Solucion propuesta

En esta tesis se explora el uso de un algoritmo computacional de inteligencia artificial para

el dimensionamiento 6ptimo de un sistema hibrido de generacion de energia renovable.

Se propone el desarrollado de un algoritmo genético que evalie el menor costo total
anualizado tomando en cuenta datos de la demanda, radiacién solar y recurso edlico
disponibles en el sitio, asi como los costos de adquisicion, mantenimiento y remplazo para

cada uno de los componentes del sistema. Al ser los algoritmos genéticos métodos de
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busqueda global precisan tiempos de céalculo relativamente razonables en comparacion de los
métodos enumerativos. De esta manera se cumple con el compromiso entre la integracion de

la parte técnica con la parte econdmica del sistema de generacion renovable.

1.4 Justificacion

En el presente trabajo se estudiara el dimensionamiento Optimo de un sistema de generacion
renovable hibrido edlico-solar con almacenamiento de hidrégeno, minimizando los costos
del sistema que satisfaga la energia demandada por una carga aislada. El método de
optimizacion utilizado estd basado en una técnica de programacion evolutiva conocida como
algoritmo genético. Se plantea la generacion de energia del sistema hibrido con base a la
insolacion y el perfil del viento disponible en sitio, con objeto de satisfacer una demanda
eléctrica determinada. Los resultados se presentan para una carga de una instalacion

doméstica que se encuentra en la region sur-este de la ciudad de Chetumal México.

1.5 Objetivo general

Dimensionar de manera 6ptima un sistema de generacion renovable hibrido edlico-solar con

almacenamiento de hidrégeno mediante algoritmos genéticos.

1.6 Objetivos especificos

e Dimensionar el sistema de generacion renovable, considerando el recurso en sitio y
la carga para un usuario domestico

e Determinar la funcion objetivo a minimizar que describa la estrategia de control del
sistema de generacion renovable

e Considerar el caso de estudio para la ciudad de Chetumal



Sistemas de generacion hibridos

Capitulo 2. Sistemas de generacion hibridos

2.1 Introduccion

Cuando dos o mas sistemas de generacion de energia se asocian en una sola instalacion para
la generacidon de energia eléctrica, surge lo que se denomina un sistema hibrido. Estos
sistemas estan compuestos generalmente por fuentes energéticas renovables cuyos recursos
son practicamente inagotables y de ser necesario se hace uso de fuentes no renovables, como
por ejemplo motores de combustion interna (generador diésel), dejandolos en la mayoria de
los casos solo para funciones de emergencia. La principal ventaja de un sistema hibrido es la
posibilidad del aprovechamiento conjunto y optimizado de los recursos locales disponibles,
pudiendo asi garantizar altos niveles de calidad, confiabilidad y rendimiento en la produccion
de energia eléctrica. Ademas estos sistemas pueden estar aislados o conectados a la red
eléctrica, por tanto los sistemas hibridos representan actualmente una solucion viable para

las exigencias energéticas.

2.2 Configuracion y operacion

El sistema de generacion renovable estd compuesto por una turbina eolica y m(')dulos\
fotovoltaicos como medios de generacion de energia, y emplea un sistema de
almacenamiento de energia electrolizador-tanque-celda de combustible, la configuracion del

sistema de generacion se aprecia en la figura 1.
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Figura 1. Esquema del sistema de generacion renovable.

2.2.1 Generador edlico

Los aerogeneradores operan bajo un principio simple, un generador eolico es un generador
eléctrico movido por una turbina que es accionada por el viento. En este caso, la energia
cinética proporcionada por el aire en movimiento, suministra energia mecanica, que a través
de un sistema de transmision mecénico, hace girar el rotor de un generador, normalmente

un generador trifasico, que convierte la energia mecénica rotacional en energia eléctrica.

La potencia de salida Py, (t) del generador edlico estd en funcidon de la velocidad del
viento v(t). En este trabajo se emplea la ecuacion (1) para calcular la potencia generada por

el aerogenerador considerando que este tiene una potencia nominal de 4 kW.
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Py (t) = Proms Vonom <V (t) <V,
1
Py () = 5.p.Aeor- Cp-v ()% Ve < () < Viom (1)
PW(t) =0, v (t) < Ve,v (t) > Veo

En donde, V,, es la velocidad del viento méaxima que soporta el generador edlico antes de que
se proteja para no dafarse, V,; velocidad del viento minima en que el generador eolico
comienza a generar energia, V,,,, €s la velocidad nominal, p es la densidad del aire, A,,; €s

el area de barrido del rotor (m?), C, es la eficiencia de la turbina edlica.

Figura 2. Generador edlico.

2.2.2 Mddulos fotovoltaicos

Los modulos fotovoltaicos son dispositivos electronicos basados en materiales
semiconductores, y son los encargados de captar y convertir la radiacion solar en energia
eléctrica por medio del efecto fotoeléctrico. Las caracteristicas de tension y corriente
producidas por los moddulos fotovoltaicos dependen en gran medida de la cantidad de
radiacion recibida, de la temperatura y otros factores meteoroldgicos de la zona donde son

instalados, asi como de los pardmetros constructivos del mismo (ver tabla 1). Actualmente el
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material mas utilizado en la fabricacion de las celdas fotovoltaicas es el silicio

(monocristalino, policristalino y amorfo). La tendencia en la disminucion de los costos de
fabricacion de los modulos fotovoltaicos ha permitido alcanzar precios de 0.50 ddlares por
watt (M. Munsell, 2015).

Tabla 1. Eficiencias de distintas techologias fotovoltaicas

Material Eficiencia (%)
Monocristalino 20
policristalino 15
amorfo 10
arseniuro de galio 30
sulfuro de cadmio 10
célula multiunion 40

La conversion de la energia proveniente de los datos de insolacion por el arreglo de mddulos

fotovoltaicos se obtiene a partir de la ecuacion (2).

P(t) = G(t). As. 15 ()

Donde G(t) es el nivel de insolacién (KW /m?), A, y ns son el 4rea y la eficiencia de los

modulos fotovoltaicos, respectivamente.

Figura 3. Mddulo fotovoltaico.
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2.2.3 Celda de combustible

Las celdas de combustible, muchas veces denominadas Células de Combustible (del
inglés Fuel Cells) son sistemas electroquimicos en los que la energia de una reaccion quimica
se convierte directamente en electricidad.

Su principio de funcionamiento es inverso al de una electrdlisis. Por ejemplo, en la
electrolisis del agua, se separa este compuesto en sus dos componentes, hidrogeno y oxigeno,
mientras que en una pila de combustible se obtendria una corriente eléctrica por medio de la
reaccion entre estos dos gases. Dependiendo del tipo de pilas de combustible, se obtienen

eficiencias entre un 35 % hasta un 60 %.
Un modelo de pila de combustible simplificado se utiliza en este trabajo. Se supone que la

celda de combustible funciona en un punto de operacion fija, de modo que su potencia de

salida (Prc (¢)) se puede evaluar a partir de la ecuacion (3),

PFC(t) =NFrc [Pload ®)/Miny — Rgen(t)] (3)
Donde 7nrc y ninv son la eficiencia de la celda de combustible y del inversor, respectivamente.

Pioaa (1) es la demanda, y Peen () s la potencia total generada por el arreglo fotovoltaico y el

generador eolico, calculado como expresa la ecuacion (4).

Pgen(t) = Pv(t) + B(t) 4)

Figura 4. Celda de combustible.
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2.2.4 Electrolizador

El funcionamiento del electrolizador es inverso al de la pila de combustible: aplicando
energia eléctrica en corriente directa (DC) al agua se obtiene hidrégeno diatomico (H2) y
oxigeno (Oz2). Este proceso se denomina “electrodlisis del agua”. Una célula electrolitica esta
compuesta por un anodo, un catodo, un electrolito y un diafragma, el cual permite el paso de

corriente pero no el paso de gases a través del mismo.

Se Supone que el electrolizador funciona en un punto de operacion constante, de manera que
el hidrogeno producido por el electrolizador es proporcional a su eficiencia. La energia
equivalente del hidrogeno extraido del electrolizador y almacenada en los tanques de

deposito (tk) es descrita por la ecuacion (5).

Ex ) = Nelec * (Egen(t) - Eload(t)/ninv) Q)

Donde 7. €s la eficiencia del electrolizador.

Figura 5. Electrolizador.
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2.3 Estrategias de control de generacion de energia

La estrategia de operacion del sistema de generacion renovable es una analogia de la
operacion de un sistema de generacion convencional, en que los medios de generacion mas
econdmicos son utilizados como generacion base y los mas costosos en los momentos de
mayor demanda de energia. En este trabajo se utiliza la generacion del generador edlico como
generacion base y la energia de los modulos fotovoltaicos y la celda como energia

complementaria.

Figura 6. Diagrama de flujo de la estrategia.
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En la evaluacion de la operacion de cada sistema de generacion hibrido se consideran los

casos de sobreproduccion y sobredemanda, los cuales se describen a continuacion.

2.3.1 Sobreproduccién

En este caso, la energia generada por el generador edlico y los mddulos fotovoltaicos es
mayor a la energia demandada por la carga, por lo que la energia excedente es enviada al
electrolizador para almacenarla en el tanque como hidrogeno. La ecuacion (6) describe la

energia equivalente almacenada en el tanque hidrogeno.

Etk(t) = Etk(t - 1) + (Egen(t) - Eload(t)/ninv)nelec (6)

2.3.2 Sobredemanda

En este caso la energia demandada es mayor a la energia generada por el generador edlico y
el arreglo de modulos fotovoltaicos, por lo que la diferencia de energia debe ser suministrada
por la celda de combustible. La celda de energia recupera la energia equivalente en hidrogeno
almacenada en el tanque produciendo una disminucion en la energia almacenada como lo
describe la ecuacion (7). Cuando la energia generada como la almacenada por el sistema
hibrido no satisface la demanda entonces existe la pérdida de suministro de energia (LPS (t))

para la hora particular t y este parametro se calcula con base en la ecuacion (14).

Et(t) = Eload (t) - (Egen(t) + Et(t - 1))/7’Fc (7)

2.3.3 Formulacion del problema

El principal objetivo del dimensionamiento del sistema hibrido es minimizar los costos
totales, los cuales incluyen los costos de inversion, operacion y mantenimiento. En este
trabajo se utilizo el método de costos anualizados para el calculo de los costos del sistema

hibrido. El costo anualizado del sistema estd formado por los costos anualizados de capital y
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de operacion y mantenimiento de cada componente del sistema. En el caso del electrolizador

y celda de combustible se tienen que incluir los costos de su reemplazo ya que tienen un

tiempo de vida menor al del proyecto. La funcion objetivo es descrita por la ecuacion (8).
FobJ = min{Zm=WTG,PV,elec,FC,tk(CACm + Com,,) t Ln=clecFc CREMPn} 3

2.3.4 Funcion de aptitud

El proceso de optimizacion del algoritmo genético debe considerar las restricciones descritas
en las secciones 2.5.1 y 2.5.2 diferentes técnicas para el manejo de restricciones en algoritmos
evolutivos han sido propuestas en la literatura especializada. La técnica seleccionada en este
trabajo para el manejo de restricciones consiste en penalizar la funcion objetivo. La funcién
de aptitud estd formada por la funcion objetivo mas los términos que penalizan a los

individuos que no la satisfacen y est4 expresada por la ecuacion (9).

Fapt — pobj 4 abs{ [ (Kl(LP.Spobj - LPSPn) + K; (Etkan - EtkCFn))} ©)

2.4 Costos de capital y mantenimiento anualizado

El costo de capital anualizado de cada elemento del sistema se calcula a partir de la ecuacion
(10). El costo de mantenimiento y operacion se considera constante durante el transcurso del
tiempo de vida del proyecto, el cual se integra al costo anual total del sistema.

ir(1+ip)NP
(1+i)NP-1

Cac = Cny FCR(ir: Np) = (10)

Donde C;yy es el costo de inversion, i, y N, son la tasa de interés anual y la vida util del

elemento, respectivamente. FRC es el factor de recuperacion de capital.
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2.4.1 Costos de reemplazo anualizado

La celda de combustible y el electrolizador tienen un tiempo de vida menor al tiempo de vida
del proyecto, por lo que se debe considerar el costo anualizado de su reemplazo. El costo
anualizado de reemplazo del electrolizador y la celda de combustible esta descrito por la

ecuacion (11).

Cremp = Cr (1+1:)—TNH—1 (11)

Donde Cy, es el costo de sustitucion y Ny la vida 1til del componente reemplazado.

2.4.2 Costo de la electricidad

Estos datos representan el costo de la generacion de electricidad por las fuentes comprendidas
en el sistema de generacion renovable. Este cédlculo se obtiene de considerar los costos
anualizados de los sistemas de generacion renovables, sus costos de operacion y
mantenimiento y el costo de reemplazo anualizados y luego dividiéndolo por la produccién

de energia anual, como se describe en (12).

COE = SactCremp (12)
AEP

Donde COE es el costo de la electricidad, y AEP es la produccion de energia anual del

sistema de generacion renovable.

2.5 Restricciones de funcionamiento

La primera restriccion se relaciona con la energia maxima que puede ser almacenada en los

tanques de almacenamiento de acuerdo con la ecuacion (13).

0< Etk(t) < Etk max (13)

13



Sistemas de generacion hibridos

2.5.1 Restriccidn 1: energia almacenada en el tanque de hidrogeno

Esta restriccion tiene que ver con que al final de un periodo de 24 horas de funcionamiento
del sistema hibrido la energia almacenada en el tanque en forma de hidrogeno no sea cero,
para con ello permitir que el sistema hibrido pueda repetir otro periodo de operacion de 24
horas. Esta restriccion mantendra el nivel promedio de energia almacenada como hidrogeno

cercano al nivel de energia inicial en el tanque.

2.5.2 Restriccion 2: confiabilidad (LPSP)

Por otra parte, una segunda restriccion (LPSP), estd relacionada con las pérdidas de
suministro de energia. E1 LPSP es la probabilidad de que tanto el sistema de generacién como
de almacenamiento de energia deje sin suministro de energia a la carga por un periodo de
tiempo y es un indicador de la confiabilidad del sistema. La técnica de LPSP se utiliz6 para
dimensionar la cantidad de energia equivalente en hidrégeno que debe almacenarse para
satisfacer la demanda de la carga. En este trabajo se utiliza un valor de LPSP de 0.0003 que
equivale a la pérdida en el suministro de energia de un dia en un periodo de 10 anos. El valor

de LPSP se calcula a partir de la ecuacion (14).

Y1 LPS(t)
Z’{:1 Ecarga ®

LPSP = donde:  LPS(t) = Ecarga(t) — (Egen(t) + Epe(t — 1) g (14)

donde Egen (t) es la energia producida por el generador edlico y el arreglo de mddulos
fotovoltaicos en la hora particular 7, y puesto que el analisis se realiza en intervalos de una
hora, se considera que la energia es equivalente a la potencia eléctrica de acuerdo con la

ecuacion (15).

Egen(t) = Pgen(t) = Pv(t) + Ps(t) (15)
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CAPITULO 3. Datos de los recursos renovables en sitio y
demanda eléctrica

3.1 Introduccion

Para el dimensionamiento y optimizacién de sistemas hibridos de energia es necesario
realizar una evaluacion de los recursos energéticos renovables en sitio y establecer un patréon
de consumo energético (la demanda eléctrica). Se deben obtener todas las variables para
definir el comportamiento del sistema, partiendo de los datos de demanda energética y de los
datos climatolégicos.

En este capitulo se hace una descripcion de los recursos renovables empleados en sitio y de
la demanda eléctrica. Se muestran los datos de insolacion y velocidad de viento en un modelo
de 24 horas promedio anual correspondiente a la ciudad de Chetumal, Quintana Roo
(18°30"13"N 88°18'19"0).

Como primer paso, se determina el perfil de carga, posteriormente se analizan y estiman los
recursos solar y eodlico disponibles en el lugar. Con esta informacion se procede al

dimensionamiento del sistema hibrido 6ptimo para el perfil de carga propuesto.

3.2 Recurso solar

La radiacion solar es un proceso complejo y variable, ya que en su incidencia influyen
factores atmosféricos, meteoroldgicos y de geometria solar, y la mejor manera de estimar
este recurso es mediante una serie de mediciones, aunque este proceso requiere de una
inversion econdmica y tiempo considerables.

Las mediciones de radiacidon para el presente trabajo fueron hechas utilizando la estacién
meteoroldgica ubicada en la Universidad de Quintana Roo, para la recoleccion de datos se
utilizd la estacion meteorologica “vantage pro2 plus” marca “DAVIS” la cual incluye
medicion de rayos ultravioleta y radiacion solar, las mediciones se realizaron durante un

periodo de un afio.

15


http://tools.wmflabs.org/geohack/geohack.php?language=es&pagename=Chetumal&params=18_30_13_N_88_18_19_W_

Datos de los recursos renovables en sitio y demanda Capitulo 3

La figura 7 muestra la curva del perfil de radiacion solar media diaria anual obtenida durante

las mediciones en sitio.
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Figura 7. Grafica del perfil solar.
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En la figura 7 se aprecia la curva caracteristica de radiacién solar para una superficie
horizontal, obtenida de un promedio de mediciones anuales para cada hora del afio. Se
observan niveles constantes de radiacion a lo largo de las horas pico de produccion, esto es
un buen indicador para la implementacion de un sistema de generacion con modulos

fotovoltaicos.

3.2.1 Recurso edlico

Para estimar el recurso edlico se utilizo la estacion meteorologica “vantage pro2 plus” marca
“DAVIS”, instalada aproximadamente a 10 m de altura en el edificio “F” ubicado en la
Universidad de Quintana Roo. Fueron evaluadas las condiciones energéticas eolicas del lugar

con el fin de conocer los parametros caracteristicos del viento. Estos valores se encuentran
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representados en la Figura 8, Donde se muestra la velocidad promedio anual del viento para

cada hora del dia.
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Figura 8. Grafica del perfil de recurso edlico.

En la figura 8 se muestran las condiciones de viento medidas en el sitio, la grafica representa
las velocidades promedio (m/s) anuales del viento para cada hora del dia, siendo la velocidad
minima 4.2 m/s y la maxima 6.82 m/s, estas velocidades son adecuadas para poner en marcha
un sistema de generacion conformado por generadores edlicos, lo cual es benéfico para los
objetivos del presente trabajo ya que se plantea la generacion de energia mediante turbinas

eolicas como fuente primaria de suministro de energia para el sistema hibrido.

17



Datos de los recursos renovables en sitio y demanda Capitulo 3

3.2.2 Demanda

El perfil de la demanda eléctrica fue tomado de una serie de mediciones realizadas en sitio
en un periodo de un afio y se muestra en la figura 9, Se asume que tanto la generaciéon como

la demanda de energia se mantienen constantes en cada intervalo de una hora.

1100 ! . .
1000
500
500

700

carga (kW)

600

500

400
0 ] 10 15 Pl 25

Horas

Figura 9. Grafica del perfil de demanda.

En la figura 9 se observa el perfil de demanda eléctrica para una instalacion tipica residencial,
estos datos son usados en conjunto con los perfiles solar y edlico para el dimensionamiento

optimo del sistema hibrido de energia.
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CAPITULO 4. Conceptos basicos de optimizacion

4.1 Introducciéon

A lo largo de la historia del ser humano, la humanidad se ha enfrentado a problemas de
optimizacion y ha hecho grandes esfuerzos para resolverlos. A grandes rasgos, la
optimizacion es el proceso de encontrar la mejor manera de utilizar los recursos disponibles,
mientras que al mismo tiempo no viola ninguna de las restricciones que se imponen. De
manera mas exacta, se puede decir que se quiere definir un sistema matematicamente,
identificar sus variables y las condiciones que deban cumplir, definir las propiedades del
sistema, y luego buscar el estado del sistema (valores de las variables) que proporciona las
mas deseables (mas grandes o mas pequeiias) propiedades. Este proceso en general se conoce

como optimizacion.

4.1.1 Formulacion matematica de un problema de optimizacion

Un problema de optimizacion en general se define matematicamente como:
Encontrar x* = [x{ x5-xy] €EDYN =D, nD,N..Nn Dy (16)
Donde
fH () < [PV =[x X2 xnv] €DV, 1<i < Npmm,
M (x*) = M (x)vx € DV, 1<i< N gmax,
ci(x)=0, 1<i<N,
¢ (x*) >0, 1<i<N_+,
¢ (x)<0, 1<i<N,-.

Donde x* es la solucién optima en el espacio de busqueda de N dimensiones DV. N es el
nimero de parametros de optimizacion, o la dimension del problema de optimizacion. D;, ya
sea continua o discreta, es el espacio de busqueda de x;, el i-ésimo pardmetro de

optimizacion. D; y D; no son necesariamente idénticas, desde el punto de vista de cualquier
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tipo o tamafio. x es un vector de N dimensiones de parametros de optimizacion. £ (x) es
la i-¢sima funcion objetivo a ser minimizada, Nymin €s el numero de funciones objetivo a ser
minimizadas. f;"%*(x) es la i-ésima funcion objetivo para ser maximizada, Nmax es el
numero de funciones objetivo a ser maximizadas. ¢; (x) es la i-ésima funcion de restriccion
o condicién de igualdad, N.- es el nimero de funciones de restriccion de igualdad. ¢;f (x) es
la i-ésima funcidn de restriccion positiva, N+ es el numero de funciones de restriccion
positivas. ¢; (x) es la i-ésima funcion de restriccion negativa, N~ es el numero de funciones

de restriccion negativas.

Un problema de optimizacion estd conformado por tres ingredientes esenciales: parametros
de optimizacién x; funciones objetivo, ™" (x) y f/"**(x); y las funciones de restriccion,

ci (%), ¢ (%) y ci (x).

En la practica, las funciones objetivo y restricciones del problema de optimizacion pueden
ser planteadas de diferentes maneras. Sin embargo, entre mejor sea la formulacion de las
funciones objetivo y restricciones, el problema de optimizacion serd descrito de mejor forma
y puede ser la diferencia para encontrar su solucion 6ptima. Cualquier conocimiento del
problema de optimizacion debe ser expresado en las funciones objetivo y restricciones del

problema de optimizacion.

4.1.2 Parametros de optimizacién

Los parametros de optimizacion (x) son criticos para un problema de optimizacion. Estos
afectan el valor de las funciones objetivo y las restricciones. Si no hay parametros de
optimizacion, no se puede definir las funciones objetivo y de restriccion. Un parametro de

optimizacion puede ser continuo, discreto, o incluso simbolico.

4.1.3 Funciones objetivo.

Una funcion objetivo f (x) es lo que se quiere optimizar, ya sea para minimizar una funcion
objetivo /™™ (x) o bien maximizarla f/**(x), dependiendo de las propiedades deseables

del problema de optimizacion. Casi todos los problemas de optimizacion tienen funciones
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objetivo. Sin embargo, en algunos casos el usuario particularmente desea obtener la mejor
combinacion de elementos por lo que no hay ninguna razén para definir una funcion objetivo.
Este tipo de problema por lo general se llama un problema de viabilidad. Por otra parte, en
algunos problemas de optimizacién, hay mas de una funcion objetivo. Una funcion objetivo
tiene al menos un 6ptimo global, y puede tener multiples optimos locales como se muestra

en la Figura 10.

Figura 10. Grafica de una funcion objetivo multimodal.

Una funcion objetivo tiene algunos rasgos caracteristicos. Estas caracteristicas son muy
importantes para la eleccion de algoritmos de optimizacion para resolver el problema de
optimizacion de interés. Una funcion objetivo puede tener diferentes caracteristicas como se

describe a continuacion.

4.1.4 Continuidad

Una funcion objetivo puede ser continua, como se muestra en la Figura 10, o discontinua,

como se muestra en la Figura 11.
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Figura 11. Grafica de una funcion objetivo discontinua unidimensional.

4.1.5 Modalidad

Una funciéon objetivo f (x) es unimodal si existe una Unica soluciéon al problema de
optimizacion. Por otra parte, si existe mas de un optimo, el problema de optimizacion es
considerado multimodal. La figura 10 muestra una funcién objetivo multimodal
unidimensional y la figura 12 muestra una funcién objetivo multimodal de dos dimensiones

donde el punto es el punto 6ptimo x*.

Figura 12. Grafica de una funcion objetivo multimodal de dos dimensiones.
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Una funcién objetivo unimodal unidimensional se dibuja en la Figura 13, mientras que una

funcion objetivo unimodal de dos dimensiones se dibuja en la Figura 14.

Figura 13. Grafica de una funcion objetivo unimodal unidimensional.

Xy

-

Figura 14. Grafica de una funcion objetivo unimodal de dos dimensiones.
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4.1.6 Funciones de restriccion

Las restricciones permiten a los pardmetros de optimizacidon asumir ciertos valores, pero
excluyen a otros. Las restricciones no son absolutamente necesarias para un problema de
optimizacion. De hecho, el campo de la optimizacidn sin restricciones es grande e importante
para el cual una gran cantidad de algoritmos y software estan disponibles. Sin embargo, se
ha argumentado que casi todos los problemas realmente tienen limitaciones. Por ejemplo,
cualquiera de los parametros de optimizacion que indica el numero de objetos en un sistema
solo puede tener sentido si es menor que el nimero de particulas elementales en el universo
conocido. Sin embargo, en la practica, las respuestas que tengan sentido en términos de la
fisica subyacente a menudo pueden ser obtenidas sin poner limitaciones a los problemas de
optimizacion. A veces, las funciones de restriccion y funciones objetivo para un problema de

optimizacion son intercambiables, dependiendo de la prioridad de las propiedades deseables.

4.1.7 Algunas aplicaciones de los algoritmos genéticos

La optimizacion tiene un historial consistente a través de una amplia gama de la ciencia, la
ingenieria, la industria y el comercio. De hecho, muchos problemas de optimizacion vienen

directamente desde las aplicaciones del mundo real.

A continuacion se describen algunas de las aplicaciones donde los algoritmos genéticos han

tenido participacion.

e Optimizacion: Los algoritmos genéticos se han utilizado en una amplia variedad de
tareas de optimizacion, incluyendo optimizacion numérica, asi como problemas de
optimizacion combinatoria, tales como el disefio de circuitos.

e Programacion automatica: los algoritmos genéticos se han utilizado para desarrollar
programas para tareas especificas y para disefiar otras estructuras computacionales,
como celulares automatas y clasificacion de redes.

e Aprendizaje automatico: Los algoritmos genéticos se han utilizado para muchas
aplicaciones de aprendizaje automatico, incluyendo tareas de clasificacion y

prediccion, tales como la prediccion del clima o de estructura de proteinas.
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e modelos econdmicos: Los algoritmos genéticos han sido utilizados para modelar los
procesos de innovacion, el desarrollo de estrategias de oferta, y el surgimiento de los
mercados econdmicos.

e Modelos del sistema inmunologico: Los algoritmos genéticos se han utilizado para
modelar diversos aspectos del sistema inmunoldgico natural, incluyendo la mutacion

somatica durante la vida de un individuo.

4.2 Algoritmos de optimizacion

La optimizacion ha sido durante mucho tiempo objeto de estudio intensivo. Se han propuesto
numerosos algoritmos de optimizacion. En general, estos algoritmos se pueden dividir en dos
categorias principales, deterministas y estocasticos. Los algoritmos hibridos que combinan
caracteristicas deterministas y estocasticos son estocasticos en esencia y son considerados
como tal. Sin embargo, es aceptable tratarlos como una tercera categoria desde el punto de

vista de la pureza.

4.2.1 Algoritmos de optimizacion deterministicos

Un algoritmo de optimizacion determinista siempre obtendra la misma solucion con el mismo
nimero de evaluaciones de la funcidén objetivo independientemente del tiempo en que se
inicia, si el espacio de busqueda, el punto de partida, y las condiciones de terminacion no se
han modificado. Si el algoritmo se ejecuta varias veces en el mismo equipo, el tiempo de
busqueda para cada corrida serd exactamente el mismo. En otras palabras, la optimizacion
determinista es clonable.

La dimension es un buen criterio para la clasificacion de los algoritmos de optimizacidon
deterministas. Los algoritmos de optimizacion deterministas en consecuencia se dividen en
algoritmos de optimizacion deterministas dimensionales unidimensionales 'y
multidimensionales. Algunos algoritmos deterministicos multi-dimensionales necesitan la

ayuda de algoritmos de optimizacion deterministas unidimensionales.
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4.2.2 Algoritmos de optimizacidn estocasticos

Los algoritmos de optimizacién deterministas han sido objeto de muchas décadas de
desarrollo intensivo. Hoy en dia, muchos algoritmos de optimizacién deterministas han
aparecido en los libros de texto de diferentes niveles. Algunos de ellos incluso se han aplicado
como subrutinas intrinsecas en paquetes de software comercial y han tenido un éxito

considerable.

Sin embargo, los algoritmos de optimizacion deterministas se han enfrentado mas y mas a
serios desafios que surgen de las diversas aplicaciones del mundo real. Casos de fracaso se
han ido acumulando rapidamente. Sus debilidades inherentes han sido expuestas con
frecuencia. La mayoria de los algoritmos de optimizacion deterministas son
matematicamente elegantes. Sin embargo, nunca son faciles de usar. Un usuario puede ser
requerido para proporcionar no sélo las funciones objetivo y de restriccion, sino también sus
derivadas. Este requisito es invariablemente tedioso y puede resultar prohibitivo. El calculo
de derivadas puede imponer sobrecarga importante de computacion. La sobrecarga se vuelve
aun peor cuando el calculo de derivadas tiene que ser hecho a través de aproximacion de

diferencias finitas.

La mayoria de los algoritmos de optimizacion determinista implican restricciones excesivas
sobre los parametros de optimizacion, funciones objetivo y las funciones de restricciones. La
mayoria de los algoritmos de optimizacion determinista solo se aplican a los parametros de
optimizacion continuos reales. Convexidad, continuidad y diferenciabilidad de funciones
objetivo y de restriccion son las consecuencias mas comunes asumidas por los algoritmos de
optimizacion determinista. Desafortunadamente, muchos de los problemas de aplicacion en
el mundo real no satisfacen ni siquiera una de estas suposiciones. Es evidente que la mayoria
de los algoritmos de optimizacion deterministas exigen uno o mas puntos de partida. Los
buenos puntos de partida son criticos para el éxito de los algoritmos de optimizacion
deterministas. Pobres puntos de partida pueden tener un efecto adverso significativo en la

eficiencia de algoritmos de optimizacion determinista, o incluso hacer que fallen.
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Muy a menudo, los buenos puntos de partida no pueden ser elegidos por casualidad. Una
buena eleccion depende en gran medida del conocimiento a priori que puede requerir afios
de experiencia. Cuando tal conocimiento a priori no estd disponible, los usuarios por lo
general tienen que utilizar el método de prueba y error para localizar puntos de partida antes
de iniciar el proceso de optimizacion. El enfoque multi-arranque aleatorio es la otra opcidon
para este problema. La eficiencia computacional es la caracteristica mas prometedora de la
mayoria de los algoritmos de optimizacion deterministas. Sin embargo, como la tecnologia
informdtica avanza rapidamente con cada dia que pasa, las expectativas de la gente con
respecto a la eficiencia se han incrementado significativamente. Como tal, en las tltimas
décadas, las personas han fijado cada vez mas su atencion a los algoritmos de optimizacion

estocasticos, especialmente los algoritmos evolutivos.

4.3 Caracteristicas sobresalientes

Los algoritmos de optimizacidon estocdsticos tienen muchas caracteristicas interesantes.
Algunas de estas caracteristicas son controversiales. Sin embargo, la optimizacion estocastica

ha ido ganando cada vez mas popularidad y aceptacion.

4.3.1 La aleatoriedad

Como se menciond anteriormente, la optimizacién determinista es clonable. En contraste,
como su nombre indica, los resultados obtenidos a partir de un algoritmo de optimizacion
estocastico son en general impredecible debido a la aleatoriedad. En la practica, nunca se
puede ser capaz de obtener soluciones Optimas idénticas, aunque las soluciones obtenidas

pueden diferir s6lo muy ligeramente.

Sin embargo, desde el punto de vista de la aplicaciébn practica, dos resultados
matematicamente diferentes se consideran idénticos si ambos cumplen con el requisito de

tolerancia impuesta por la aplicacion practica.

Una controversia que acompaiia a los algoritmos de optimizacion estocasticos es su prueba
de éxito absoluto, ya sea tedrica o numéricamente. Ningin algoritmo de optimizacion

estocastica garantiza el éxito absoluto, aunque el porcentaje de fracaso podria ser muy
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pequeiio. Una busqueda por un algoritmo de optimizacion estocéstico puede perder la
solucion optima. Esto constituye un gran desafio para toda la comunidad de optimizacioén
estocéastica. Los matematicos que trabajan en ella estin muy lejos de una conclusion

satisfactoria.

4.3.2 Simplicidad

Los algoritmos de optimizacion estocasticos son en general matematicamente mas simples
que los algoritmos deterministas. La mayoria de los algoritmos de optimizacion estocasticos
generan su solucion inicial a través de un proceso de inicializacion inherente, y asi evitar ser
perturbados por la eleccion de un punto de partida. La mitigacion de la fuerte dependencia
de ensayo y error o un conocimiento a priori en adivinar puntos de partida es una enorme

ventaja a los 0jos de muchos profesionales de optimizacion.

Otra controversia en cuanto a los algoritmos de optimizacion estocasticos es su fundamento
matematico riguroso. La mayoria de los algoritmos de optimizacion estocasticos se inspiran

en fenémenos naturales que la humanidad ha estado luchando por entender.

Cada algoritmo de optimizacidon estocastico tiene al menos un parametro de control
intrinseco. El rendimiento de los algoritmos de optimizacion estocdsticos mas o menos
depende de estos parametros de control intrinsecos. Es bien sabido que el ajuste de estos
parametros de control para un mejor rendimiento suele ser muy tedioso. En este sentido, los

algoritmos de optimizacion estocésticos no son tan simples como la gente ha creido.

4.3.3 Eficiencia

Los algoritmos de optimizacion estocasticos por lo general requieren mas evaluaciones de la
funcion objetivo para encontrar la solucién dptima en comparacion con los algoritmos de
optimizacion determinista, dado que ambos tienen éxito. En otras palabras, son

computacionalmente mas costosos 0 menos eficiente.
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4.3.4 Robustez

Esta es la tercera controversia en cuanto a los algoritmos de optimizacion estocasticos se
refiere. Los algoritmos de optimizacion estocasticos pueden ocasionalmente perder la
solucion optima, incluso si todo es favorable. Por otro lado, los algoritmos de optimizacion
estocasticos son generalmente capaces de precisar una solucion cuasi-optima dentro de un
amplio espacio de busqueda, mientras que los algoritmos de optimizaciéon deterministas
generalmente no lo hacen en la misma situacion. En la mayoria de las aplicaciones practicas,
una solucidn cuasi-Optima es bienvenida. Muy a menudo, se acepta de inmediato. En el caso

de que no sea aceptable, se pueden tomar ciertas medidas para refinarla.

4.3.5 Versatilidad

La mayoria de los algoritmos de optimizacidon estocastica no imponen restricciones a los
problemas de optimizacion. Ademas, muchos algoritmos de optimizacidon estocasticos se
aplican a los parametros de optimizacion discretos o incluso simbolicos, asi como los reales.

En este sentido, la optimizacion estocastica es versatil.

4.4 Clasificacion

Los algoritmos de optimizacion estocasticos se pueden dividir en dos grandes categorias de

acuerdo a sus origenes: algoritmos fisicos y algoritmos evolutivos.

Algunas personas consideran las redes neuronales artificiales y los sistemas inmunoldgicos
artificiales como algoritmos de optimizacion estocastica. De hecho, pueden ser utilizados
para resolver ciertos problemas de optimizacion. Sin embargo, antes de resolver el problema
de optimizacion, el entrenamiento tiene que ser llevado a cabo. Estos algoritmos no pueden
lograr la optimizacion por si mismos sin la ayuda de conjuntos de entrenamiento. Por esta

razon, no se consideran como algoritmos de optimizacion estocéstica.
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4.4.1 Algoritmos fisicos

Los algoritmos de optimizacion estocésticos en esta categoria estan inspirados en fendémenos
fisicos. El algoritmo de Monte Carlo y el algoritmo de recocido simulado son dos de los

algoritmos mas destacados en esta categoria.

4.4.1.1 Algoritmo de monte Carlo

El algoritmo de Monte Carlo, llamado asi por un famoso casino de la ciudad de Monaco, se
basa en un muestreo aleatorio repetido para encontrar una soluciéon 6ptima. El uso de la
aleatoriedad y la naturaleza repetitiva del proceso son analogas a las actividades realizadas

en un casino.

Originalmente fue practicado bajo nombres mas genéricos como el muestreo estadistico. En
la década de 1940, los fisicos que trabajan en proyectos de armamento nuclear en el

Laboratorio Nacional de Los Alamos acufiaron el nombre actual.

4.4.1.2 Algoritmo de recocido simulado

El algoritmo de recocido simulado imita el proceso de recocido en la metalurgia, una técnica
que implica el calentamiento y enfriamiento controlado de un material para aumentar el
tamafo de sus cristales y reducir defectos. Por analogia con este proceso fisico, cada paso
del algoritmo de recocido simulado sustituye a la solucion actual por una nueva solucion con
una probabilidad que depende de la diferencia de los valores de la funcidon objetivo en los
dos puntos de la solucion y la temperatura. La funcion de distribucion de probabilidad més a
menudo implementada es la distribucion de probabilidad de Boltzmann, que es p(x,y,T) =

exp{—[f(y) — f(x)]/(k T)} donde k es la constate de Boltzmann.

4.5 Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos son algoritmos de busqueda y optimizacion que recreando los
mecanismos primordiales de la evolucion Darwiniana, intentan reproducir las mismas
caracteristicas de robustez y simplicidad existente en la naturaleza para evolucionar hacia

mejores soluciones en problemas computacionales. La seleccion natural es el fundamento de
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la teoria de la evolucion de Darwin. El estudio de los algoritmos evolutivos se inici6 en la
década de 1960. A un niimero de investigadores creativos independientes se les ocurrio la
idea de imitar el mecanismo de la evolucion bioldgica y desarrolld tres principales algoritmos
evolutivos, es decir, algoritmos genéticos, programacion evolutiva, y estrategias de
evolucion. Otros algoritmos evolutivos incluyen algoritmos miméticos, busqueda dispersa,
migracion de auto-organizacion y buisqueda tabu.

En las ultimas décadas, los algoritmos de enjambre, incluyendo la optimizacién de colonia
de hormigas, algoritmo de abejas, algoritmos culturales, la optimizacion de enjambre de
particulas, han surgido dentro de la comunidad de la computacion evolutiva. Los algoritmos

de enjambre, como su nombre lo indica, imitan las conductas humanas o animales.

4.6 Terminologia evolutiva

Para la conveniencia de la siguiente descripcion, varias terminologias esenciales que se

encuentran frecuentemente en la computacion evolutiva son definidas.

4.6.1 Gen

El gen es el componente basico de todos los algoritmos evolutivos. Generalmente hay dos
clases de genes: real, donde un gen es un niimero real; y alfabético, donde un gen toma un
valor de un conjunto del alfabeto. Los conjuntos alfabeto mas comunes son los conjuntos

binarios, octales, decimales y hexadecimales.

4.6.2 Cromosomas

El cromosoma es otro bloque esencial de todos los algoritmos evolutivos. En la naturaleza,
los organismos tienen ciertas caracteristicas que influyen en su capacidad de sobrevivir y
reproducirse. Estas caracteristicas estdn representadas por cadenas largas de informacion
contenida en los cromosomas del organismo. Los cromosomas son estructuras de las
moléculas compactas entrelazadas de ADN, que se encuentran en el nucleo de las células
orgénicas. Cada cromosoma contiene un gran niumero de genes, donde un gen es la unidad
de la herencia. Los genes determinan muchos aspectos de la anatomia y la fisiologia a través

del control de la produccidn de proteinas. Cada individuo tiene una secuencia inica de genes.
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El cromosoma es una representacion simbolica de los parametros de optimizacion (x). Los

genes se concatenan en los cromosomas en la siguiente forma.

X1 X3 XN

g:

911 9111 Y921 Y9112 9n1-9GNLy

Donde gj es la enésima representacion del gen x;, y L; es el nimero de genes en la subcadena

para x;.

4.6.3 Aptitud

En el modelo darwiniano de la evolucion, los individuos con las mejores caracteristicas
tienen la mejor oportunidad de sobrevivir y reproducirse. Con el fin de determinar la
capacidad de un individuo para sobrevivir, se utiliza una funcion matematica para cuantificar
que tan buena es la solucion representada por un cromosoma. La aptitud es la medida de la
bondad de un cromosoma. Estd directamente relacionado con los valores de la funcién

objetivo y de restriccion a través de una operacion de escalado.

4.6.4 Individuo

En una sociedad real, un individuo es un ser vivo. Sin embargo, en la comunidad de la
computacion evolutiva, un individuo es un agregado de cromosomas, valores de los
parametros de optimizacion X, y los valores de la funcion objetivo (incluyendo restriccion).
Los atributos adicionales de un individuo pueden incluir valor de aptitud (fitness),

generacion, velocidad, edad, sexo, e incluso la memoria.

4.6.5 Poblacion

Una poblacion es una congregacion de individuos. Una caracteristica importante de una
poblacion es su edad, expresado en términos de generacion. Es el objeto sobre el que todos
los algoritmos evolutivos trabajan. En promedio, estadisticamente hablando, una poblacion

posterior es mejor que una poblacidn anterior.

La caracteristica mas importante de una poblacion P™ de la generacion n que contiene

individuos Np es su diversidad que puede definirse como
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min

AP =1<izj<n,

s(p™i, pm) (17)

,Pbest -y el peor individuo P™YOTSt son

Si el mejor individuo de la poblacion P™
identificables, es computacionalmente mas eficiente para redefinir la diversidad de la

poblacion como

d(P") — S(Pn,best, Pn,worst) (18)

En la practica, ambas funciones de diversidad deben aplicarse con cuidado.
Matematicamente, la primera definicion es mas razonable, también es mas beneficiosa para
la preservacion de la diversidad; Sin embargo, es mucho mas caro computacionalmente. Por
otro lado, la ultima definicién puede exagerar el rendimiento de un individuo y discriminar

las caracteristicas genéticas de un individuo.

4.6.6 Elitismo

Un algoritmo evolutivo funciona a través de la utilizacion iterativa de operadores genéticos.
Estos operadores genéticos pueden producir la pérdida de una buena solucion encontrada en
una generacion, en generaciones posteriores. En vista a esto, se sugiere una politica en la cual
siempre se incluye el mejor individuo de una poblacion anterior (P™~1 ), en una poblacién
posterior (P™) a fin de preservarlo de la posible accion negativa de los operadores genéticos.
A esta estrategia se le conoce como elitismo. Se ha demostrado formalmente que el elitismo

asegura la convergencia de los métodos evolutivos.

4.7 Poblacién inicial

Los algoritmos evolutivos son estocasticos, algoritmos de busqueda basados en la poblacion.
Por tanto, cada algoritmo evolutivo mantiene una poblacion de soluciones candidatas. El
primer paso en la aplicacion de un algoritmo evolutivo para resolver un problema de
optimizacion es generar una poblacion inicial. La forma estandar de la generacion de una

poblacién inicial es asignar un valor aleatorio desde el dominio permitido a cada uno de los
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genes de cada cromosoma. El objetivo de la seleccion aleatoria es asegurar que la poblacion
inicial es una representacion uniforme de todo el espacio de busqueda. Si las regiones del
espacio de busqueda no estan cubiertas por la poblacion inicial, es probable que estas partes

seran ignoradas por el proceso de busqueda.

El tamafio de la poblacion inicial tiene consecuencias en términos de complejidad
computacional y de habilidades de exploracion. Un gran numero de personas aumenta la
diversidad, mejorando asi las capacidades de exploracién de la poblacion. Sin embargo,
cuanto mas individuos, mayor serd la complejidad computacional por generacion. Mientras
que el tiempo de ejecucion por generacion incrementa, puede ser el caso de que se necesiten
menos generaciones para localizar una solucidn aceptable. Una pequena poblacion, por otro
lado representara una pequefa parte del espacio de busqueda. Si bien la complejidad de
tiempo por generacion es baja, el algoritmo evolutivo puede necesitar mas generaciones para
converger que para una poblacion grande. En el caso de una pequeiia poblacion, el algoritmo
evolutivo puede ser obligado a explorar mas del espacio de busqueda mediante el aumento

de la tasa de mutacion.

4.8 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son, posiblemente, los primeros modelos algoritmicos
desarrollados para simular sistemas genéticos, forman parte de los algoritmos evolutivos, que
constituye una familia de modelos computacionales inspirados en la evolucion natural, Los

principios basicos de los algoritmos genéticos fueron establecidos por J.H. Holland.

Esta técnica se basa en los mecanismos de seleccion que utiliza la naturaleza, de acuerdo a
los cuales los individuos mas aptos de una poblacidén son los que sobreviven, al adaptarse
mas facilmente a los cambios que se producen en su entorno. Los algoritmos genéticos
recrean el proceso de la seleccion natural utilizando una poblacion inicial de individuos, que
evolucionan al ser sometidos a una serie de operadores, siendo los individuos con mayor

aptitud los que sobreviven y generan descendencia a lo largo de la ejecucion del algoritmo.
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Estos algoritmos brindan una posible solucion a determinado problema, siendo dicha
solucion un individuo perteneciente a la poblacion formada por las soluciones que se estén
considerando. Una caracteristica importante de esta clase de algoritmos es el poco
conocimiento especifico que precisan del problema al que se aplican, para su funcionamiento.
Los algoritmos genéticos tienen aplicaciones significativas en casos donde los métodos
tradicionales fallan ya que permiten la resolucion de problemas con poca demanda
computacional.

El poder de los algoritmos genéticos proviene del hecho de que se trata de una técnica
robusta, ademas, son considerados como optimizadores de funciones, y pueden tratar con
éxito una gran variedad de problemas provenientes de diferentes areas. Si bien no se garantiza
que el algoritmo genético encuentre la solucion oOptima del problema, existe evidencia

empirica de que se encuentran soluciones de un nivel aceptable.

Existen muchos métodos de optimizacion que han sido desarrollados en investigacion
matematica y operativa. Los algoritmos genéticos se suelen describir como métodos de
busqueda global, que no hacen uso de informacion del gradiente. De este modo, las funciones
no diferenciables asi como las funciones con multiples 6ptimos locales constituyen clases de

problemas a los cuales se les puede aplicar especialmente los algoritmos genéticos.

4.8.1 Caracteristicas diferenciadoras entre métodos tradicionales y
algoritmos geneticos

Se puede observar que el algoritmo genético difiere sustancialmente de los métodos de

busqueda y optimizacion mas tradicionales. Las cuatro diferencias mas significativas son:

e Los algoritmos genéticos trabajan con una codificacion de las soluciones, en vez de

con las soluciones.
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e Los algoritmos genéticos realizan una busqueda utilizando una poblacion de posibles
soluciones, en vez de con una unica solucién. Asi se obtiene, generalmente, un

conjunto de soluciones viables para el problema en estudio.

e Los algoritmos genéticos no requieren informacion auxiliar; s6lo la funcion objetivo

y de aptitud. Esto permite resolver problemas con poco conocimiento especifico.

e Los algoritmos genéticos usan reglas de transicidn probabilisticas y no
deterministicas. Los operadores que actlian durante la ejecucion de un algoritmo

genético se aplican con una determinada probabilidad (Dufo Lopez R., 2007).

4.8.2 Algoritmo genético candnico

El algoritmo genético candnico o algoritmo genético simple fue el primer modelo introducido
e investigado por [J.H. Holland (1975)]. La mayoria de las teorias actuales sobre algoritmos
genéticos son aplicadas al modelo introducido por Holland, asi como a variaciones del

mismo, que se conoce en la literatura especializada como el algoritmo genético canonico.

Es de utilidad considerar la ejecucion de un algoritmo genético como un proceso que implica
dos fases: inicializacion y evolucion. La inicializacion genera aleatoriamente una poblacion
inicial (P?). Tras crear una poblacion inicial, se aplica un muestreo para generar una
poblacién intermedia donde cada cadena se evalua mediante la funcion de evaluacion y recibe
un valor segiin su aptitud (“fitness”). Entonces P° evoluciona en P!, P! se convierte en
P?,...P", Hasta que se cumplan las condiciones de terminacion. Mientras que evoluciona de
P™ a P™"*1 las tres operaciones evolutivas: seleccion, cruce y mutacién se ejecutan en
secuencia. El proceso que va desde una poblacion actual a la poblacion siguiente constituye
una generacion en la ejecucion de un algoritmo genético. En el algoritmo genético canonico
cada miembro de la poblacion esta constituido por una cadena binaria de longitud LC que

corresponde a la codificacion del problema. Cada cadena suele denominarse comiinmente
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como cromosoma. En la figura 15 se muestra el diagrama de flujo general del algoritmo

genético simple.

Figura 15. Diagrama de flujo del algoritmo genético simple
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4.8.3 Operadores béasicos

Los principales operadores utilizados en la implementacion de los algoritmos genéticos, son
la reproduccion, el cruce y la mutacion. Existes otros operadores que pueden ser usados en
la implementacion de un algoritmo genético, sin embargo los que se describen a continuacién
son los que determinan las caracteristicas fundamentales en el funcionamiento de estos

algoritmos.

4.8.3.1 Reproduccion

La reproduccion es uno de los principales operadores en los algoritmos evolutivos, y se
relaciona directamente con el concepto darwiniano de la supervivencia del mas apto. El
principal objetivo de los operadores de seleccion es hacer hincapié en las mejores soluciones.
El operador de seleccion se cree que es responsable de la convergencia de los algoritmos
genéticos. Selecciona buenos individuos sobre la base de sus valores de aptitud (fitness) y
produce una poblacion temporal. Esto se puede lograr por muchos esquemas diferentes, pero

los métodos mas comunes son la rueda de ruleta, clasificacion y torneos de seleccion.

4.8.3.2 Seleccion por ruleta

La idea esencial detras de la seleccion por ruleta es que, la probabilidad de seleccion de un
individuo en la poblacion de padres es proporcional a su valor de aptitud. Recibe su nombre

debido a su analogia con la rueda de ruleta en un casino.

4.8.3.3 Seleccion por clasificacion

La idea de la seleccion por clasificacion (ranking) es muy simple. Todos los individuos en la
poblacion de padres son clasificados de acuerdo a su aptitud (fitness). Los individuos con

clasificacion mas alta (altos valores de aptitud) son seleccionados para la reproduccion.

38



Conceptos basicos de optimizacion Capitulo 4

4.8.3.4 Seleccion por torneo

Como su nombre lo indica, la seleccion por torneo implementa un torneo para decidir cuales
son los miembros de la poblacion de padres que seran candidatos para reproducirse, Los

individuos que resulten ganadores seran seleccionados.

Figura 16. Ejemplo del método de la ruleta

En la figura 16 se representa un ejemplo del método de la ruleta con los valores asociados a
ella. En este caso se trata de una poblacion formada por cuatro soluciones (individuos). Lo
primero que se debe decidir es el nimero total de casillas que poseera la ruleta, que sera igual
al nimero de copias que se realizaran de las soluciones. En este caso, dado que solamente
existen 4 soluciones, se ha optado por considerar 16 casillas. La aptitud proporcionara el
numero de casillas que ocupara cada una de las soluciones. Ocho corresponden a la primera,
cinco corresponden a la segunda, tres a la tercera y ninguna a la cuarta. Cuanto mayor nimero
de casillas tenga una solucion mayor sera la probabilidad de que ésta sea seleccionada para

el cruce.
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4.8.3.5 Operador cruce

Los operadores de cruce se pueden dividir en tres categorias principales en funcion de la
aridad (es decir, el nimero de padres que utiliza) del operador. Esto se traduce en tres clases

principales de operadores de cruce:

e Asexual, donde un descendiente es generado por un padre.
e Sexual, donde dos padres son usados para producir uno o dos descendientes.

e Multi-recombinacion, donde mas de dos padres son usados para producir uno o mas

descendientes.

Cuando se ha llevado a cabo el muestreo y la reproduccion, la construccion de la poblacion
intermedia estd completa y se procede a realizar la mezcla de soluciones. Para este proceso

se aplica el operador de cruce (crossover) a parejas de individuos seleccionados.

Por ejemplo, si las siguientes cadenas (padres) son seleccionadas y se cruzan,

100[011110110
010[010011101

Entonces dos nuevas soluciones (hijos) se obtienen:

100010011101
010[011110110

La mezcla se lleva a cabo seleccionando aleatoriamente un punto de las cadenas e
intercambiando los trozos que quedan a derecha e izquierda de dicho punto. En el ejemplo
se ha tomado el punto que se encuentra entre los bits nimero tres y numero cuatro. Las
cadenas que se cruzan se seleccionan utilizando la ruleta mostrada anteriormente, por lo que
las soluciones con mayor aptitud poseeran mas probabilidades de intervenir en cruces y, por
lo tanto, de influir en las soluciones que formaran la siguiente generacion. El cruce es un

operador que realiza una busqueda de soluciones no aleatoria, ya que este operador parte de
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la informacidn existente para obtener nuevas soluciones e intentar mejorar las soluciones que
se han obtenido hasta entonces.

La tasa de cruce (CR) es el factor que determina el numero de cadenas que se cruzan en cada
generacion. Si la poblacion es N, entonces a N-CR cadenas se les aplica el operador de cruce
en cada generacion. El operador de cruce se ha creido ser la principal herramienta de

busqueda de algoritmos genéticos.

4.8.3.6 Operador mutacion

En la evolucion natural, la mutacion es un proceso aleatorio cuyo objetivo es la introduccion
de nuevo material genético en un individuo existente; es decir, para afiadir diversidad a las
caracteristicas genéticas de la poblacion. Para cada bit en la poblacion, existe una
determinada probabilidad de que sea mutado. La tasa de mutacién que suele utilizarse en los
algoritmos genéticos es artificialmente alta, sin embargo, esta representa un valor pequeno,
para garantizar que las buenas soluciones no estén distorsionadas demasiado. Mientras que
en el proceso de la evolucion natural la tasa de mutacion es muy baja, en los algoritmos
genéticos interesan tasas de mutacidon mayores, de no ser asi, los algoritmos tardarian

demasiado tiempo en converger.

La mutacion afiade un caracter aleatorio a la busqueda de soluciones que realizan los
algoritmos genéticos y es necesario para evitar que, tras unas pocas generaciones, todas las
soluciones sean muy similares entre si, lo cual puede producir un estancamiento del algoritmo
genético en algiin minimo (o maximo) local del problema que se desea resolver. En el caso
de los algoritmos genéticos, al no aplicar mutacion, se alcanzan soluciones que no son
capaces de evolucionar y mejorar al pasar de una generacion a otra. Se produciria una
convergencia prematura (0ptimo local) y se alcanzaria, en algunos casos, una solucion que

podria encontrarse relativamente lejos del 6ptimo global.

Para este operador no se utiliza la ruleta mostrada anteriormente, ya que es un operador

puramente aleatorio. No tiene en cuenta la presencia de la existencia de algunos individuos
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de la poblacion (soluciones) mas fuertes (con mayor aptitud) que otros. Todos los bits de

todas las cadenas poseen la misma probabilidad de sufrir una mutacion. Por ejemplo, el efecto

de la mutacion en una cadena binaria:

10011101101
Si la mutacion afecta al bit nimero seis, la cadena que se obtiene es:
10011001101

Ya que el bit nimero seis tenia un valor 1 y pasa a ser un valor 0. Si hubiese sido un 0 hubiese

pasado a ser un 1.

La tasa de mutacion (MR) es el nimero que determina las mutaciones que se producen en
cada generacion. Si N es la poblacion y LC es la longitud de la cadena (numero de genes)
entonces MR-N-LC bits cambian sus valores en cada una de las generaciones. Generalmente

MR es pequeio comparado con la tasa de cruce.
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CAPITULO 5. Resultados de simulacion y conclusiones

5.1 Introduccidn

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en simulacion asi como los pardmetros
utilizados en la codificacion del algoritmo genético, se habla sobre el grado de influencia que
presentan los operadores del algoritmo (tasa de cruce, tasa de mutacion y tamafio de la
poblacion) en el proceso de optimizacion, asi como la eleccion de los valores adecuados de
las tasas. En el proceso de optimizacion es preciso conocer cuando debe considerarse que el
proceso de busqueda del algoritmo ha finalizado, por esta razon se estudian los criterios de
parada para el algoritmo implementado. Finalmente se presentan los resultados para dos
ejemplos de optimizacion con demanda constante de 1kW (un kilo Watt) y para el caso de

una demanda variable.

5.2 Influencia de los parametros de cruce y mutacion del algoritmo genético

Una de las dificultades que pueden presentarse al utilizar algoritmos genéticos es la de una
posible convergencia prematura, haciendo que el proceso de busqueda se atasque en
soluciones que no permitan alcanzar la solucion 6ptima (minimos locales). Es importante que
al implementar los algoritmos genéticos se elijan tasas de cruce y mutacion adecuadas,

debido a que estos parametros son los responsables de dar lugar a buenas soluciones.

En la literatura cientifica especializada se recomiendan determinados valores para las tasas
de cruce y mutacidon que dan lugar a buenas soluciones (para la tasa de cruce de 0.4 a 0.9, y

para la tasa de mutacion valores de 0.001 a 0.01).

En el presente trabajo se ha partido de dichos valores y se han ido modificando hasta obtener
soluciones que satisfacen de mejor manera el problema planteado. En los experimentos
realizados se observa que, tasas de cruce altas arriba de 0.9 comienzan a reflejar una
convergencia muy rapida del algoritmo hacia una solucion. Por otra parte una tasa de
mutacion con valores entre 0.01 y 0.3 no refleja una tendencia marcada a converger

prematuramente, sin embargo no es recomendable abusar de la tasa de mutacion, ya que si
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bien el operador de mutacion nos ayuda a introducir nuevo material genético que no nos
proporciona la tasa de cruce, el abuso en la tasa de este operador puede ocasionar que las

soluciones no converjan, dado que tendriamos soluciones muy diferentes entre si.

Otro factor que nos ayuda a generar diversidad y que ademas causa un impacto importante
en la busqueda de buenas soluciones, es el tamafio de la poblacion. En la bibliografia
especializada no se recomiendan ciertos valores especificos para la poblacion, estos valores
dependen del problema al que sean aplicados y el disefiador en base a su experiencia debe
ajustarlos.

En las pruebas realizadas en este trabajo se utiliza una poblacién de 600 individuos la cual
nos genera un espacio de busqueda adecuado para encontrar buenas soluciones, también se
observa que a mayor tamafo de la poblacion se ralentiza el algoritmo provocando mayor

costo computacional y en consecuencia tiempos de analisis mas prolongados.

5.3 Parametros utilizados en el algoritmo genético

El algoritmo que se va a evaluar es el algoritmo genético con codificacion real con las
siguientes caracteristicas:

Operacion de Ranking lineal.

Operador de seleccion: Stochastic Universal Sampling.
Tasa de cruce: 0.5

Tasa de mutacion:0.2

Maxima generacion: 100

Tamaio de la poblacion: 600 individuos
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En la figura 17 se muestra el diagrama de flujo del algoritmo genético implementado, donde
muestra los pasos que se siguen en un algoritmo. Cabe mencionar que al haberse ejecutado
las operaciones de seleccion, cruce y mutacion se ha obtenido una nueva generacion de

individuos en el algoritmo genético.

Figura 17. Diagrama de flujo del algoritmo genético implementado
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5.4 Datos de entrada y poblacion inicial del algoritmo genetico

Los datos de entrada para la optimizacion del sistema hibrido con el algoritmo genético
corresponden a los costos iniciales, costos de operacion y mantenimiento de cada uno de los
componentes del sistema. De igual forma, se introducen las eficiencias y tiempo de vida de
cada elemento, asi como del recurso edlico y solar disponible en el sitio ademas de la
demanda de energia en cada hora por un periodo de 24 horas. El algoritmo genético determina
el nimero de mddulos del arreglo fotovoltaico asi como la energia inicial de almacenamiento
de hidrégeno necesario en el tanque para satisfacer la demanda de energia de la carga y
satisfacer el LPSP deseado. Para ello, el optimizador genera dos vectores con # individuos
(segun el tamafio de la poblacion, en este caso utilizamos 600 individuos) cada uno, donde
un vector representa el nimero de modulos fotovoltaicos y otro corresponde a la energia
inicial de almacenamiento de hidrogeno en el tanque, obteniendo asi n combinaciones
diferentes de mddulos fotovoltaicos y energia almacenada inicial de combustible como la
energia complementaria. Cada uno de los #n sistemas es evaluado durante un periodo de 24

horas a partir de la estrategia de operacion que muestra el diagrama de flujo de la figura 6.

En la tabla 2 se muestran los parametros propuestos para la configuracion del sistema hibrido

de energia renovable.
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Tabla 2. Parametros del sistema propuesto

Pardmetros del sistema

Potencia nominal WTG (Py,)

Potencia nominal FC

Potencia nominal electrolizador

Corte en la velocidad del viento (V ;)

Cut-in-Velocidad nominal del viento (V,,om)

Cut out - Velocidad de corte de viento (V,)

Eficiencia aerogenerador (C,)

Eficiencia de médulos fotovoltaicos (n;)

Eficiencia de celda de combustible (ngc)

Eficiencia del inversor (n;ny)

Eficiencia del electrolizador (n.ec)

Precio aerogenerador

Precio por modulo fotovoltaico

Precio celda de combustible

Precio del electrolizador

Precio del inversor

Precio del tanque de reserva

Costo operacién y mantenimiento (O&M ) turbina eélica
Costo operacion y mantenimiento (O&M ) mdédulos
solares

Costo operacion y mantenimiento (O&M ) celda de
combustible

Costo operacion y mantenimiento (O&M ) electrolizador

Tasa de interés anual (i)

Tasa de inflacion anual (f)

Tiempo de vida del proyecto (Np)

Tiempo de vida del electrolizador y celda de combustible
(Ng)

4 kW

3 kW

3 kW
2.5 m/s
12.5 m/s
20 m/s
0.5

0.20

0.5

0.95
0.74
$3000
$450
$10000
$10000
$2500
$2500
$72/afio
$10/mod/afno

$800/afio

$70/afio

3.75%

1.5%

20 anos

5 afios

Capitulo 5
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5.5 Criterios de parada para el algoritmo genético

Cuando se aplican algoritmos genéticos a un problema de optimizacion, es necesario
determinar cuando debe considerarse que el proceso de busqueda de soluciones ha finalizado.
Existen dos criterios, el primero es la detencion del algoritmo cuando este ha alcanzado el
maximo numero de generaciones y el segundo criterio es cuando el 95 % de los individuos
de la poblacioén estan en un radio fijado alrededor del mejor individuo de esa poblacion. Se
estima que en esas condiciones el algoritmo se ha extinguido, ha perdido su capacidad de
exploracion.

Para el presente trabajo se ha decidido que el criterio de parada para el algoritmo genético

sea cuanto este haya alcanzado el nimero méximo de generaciones.

5.6 Analisis de resultados

Se presentan dos ejemplos de dimensionamiento con el método de optimizacidén propuesto.
El primer ejemplo considera una demanda constante de 1 kW y el segundo considera una
demanda de energia variable. La figura 18(a) muestra los datos de insolacion, la figura 18(b)
muestra la velocidad de viento en un modelo de 24 horas promedio anual correspondiente a
la ciudad de Chetumal, Quintana Roo, México (18°31°21.4"'N 88°16°11.3°0). El perfil de
la demanda eléctrica fue tomado de una serie de mediciones realizadas durante un periodo
de un afio y se muestra en la figura 19. Se asume que tanto la generacion como la demanda

de energia se mantienen constantes en cada intervalo de una hora.
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Figura 18. (a) perfil de irradiancia. (b) perfil de viento.

Figura 19. Perfil de la demanda eléctrica
En la figura 19 se observa el perfil de demanda eléctrica, la linea continua en color azul
representa la demanda variable y la linea punteada marcada con (*) representa la demanda

constante de 1kW.
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Las figuras 20 y 21 muestran los resultados del sistema hibrido 6ptimo que cumple con

satisfacer la energia demandada al costo mas bajo. La figura 20 muestra los resultados para
el ejemplo de la demanda constante de 1 kW y en la figura 21 para la demanda variable. La
linea en color negro muestra la demanda de energia de la carga y las barras en color azul la
energia entregada por el sistema hibrido. Se observa que las configuraciones Optimas del

sistema hibrido satisfacen durante las 24 horas la demanda para ambos ejemplos.

Figura 20. Resultados para demanda constante de 1kW

En la figura 20 se observa que, la energia demandada por la carga es completamente

suministrada por la configuracion del sistema hibrido durante las 24 horas.

Figura 21. Resultados para demanda variable
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En la figura 21 se observa que, el sistema hibrido suministra la energia necesaria para

satisfacer la demanda variable para cada hora de operacion.

Los resultados de la configuracion y costos totales anualizados para las demandas constante

y variable se muestran en las tablas 3 y 4.

Tabla 3. Configuracién dptima del sistema para la demanda variable

promedio desviacion %
generadores eélicos 1 1
maodulos 17 17.6093705  0.00052878  0.003

energia almacenada en tanque 458 kWh  5626.79744  192.335759 3.9

costo total (US$) 3650.0792  3650.08293  0.01386384  0.0003

La configuracion optima del sistema comprende 17 mddulos fotovoltaicos, un generador
edlico de 4kW y una celda de combustible de 3kW que suministran energia para una carga
residencial variable a lo largo de un afio, usando un generador de hidrogeno de 3kW

(electrolizador). El costo total anualizado se estima en $3650.1 dolares por 20 afios.

Tabla 4. Configuracion 6ptima del sistema para la demanda constante

promedio desviacion %
generadores edlicos 1 1
modulos 28 28.3719905  0.00175056 0.006

energia almacenada en tanque 8.72 kWh  8868.99091 92.8589136 1.04

costo total (US$) 39325116  3932.52388 0.04594755 0.0011

La configuracion Optima para el sistema con demanda constante comprende 28 moddulos
fotovoltaicos, un generador eodlico de 4kw, un electrolizador de 3kW y una celda de
combustible de 3 kW. El costo total anualizado del sistema se estima en $3932.5 dolares por
20 anos. El c6digo computacional para realizar este trabajo fue implementado en Matlab y ejecutado

en una computadora personal con procesador intel core i3 de 1.8 GHz y 4 GB de memoria RAM.
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La energia almacenada en el tanque para los casos de demanda variable y constante se
muestra en las figuras 22 y 23. En ambos casos se observa que los sistemas mantienen en
promedio el valor inicial de la energia contenida en el tanque de almacenamiento y que
durante el periodo de tiempo analizado la energia en el tanque es mayor a cero, lo cual es
benéfico para los intereses de este trabajo dado que, el sistema cumple con el suministro de

energia por parte del sistema de generacion y de almacenamiento.

Figura 22. Grafica de la energia equivalente de hidrogeno para el caso
de la demanda variable

Figura 23. Grafica de la energia equivalente de hidrogeno para el caso de
la demanda constante
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5.7 Conclusiones

Se ha presentado el dimensionamiento 6ptimo de un sistema de generacion hibrido formulado
mediante un problema de optimizacidon, resuelto mediante un algoritmo genético,
encontrando la mejor configuracion del sistema que satisface el compromiso confiabilidad

en el suministro de energia-costos del sistema.

Los resultados de la simulacion del funcionamiento del sistema indican que la baja eficiencia
del electrolizador y la celda de combustible ocasionan la necesidad de una alta capacidad de
almacenamiento de energia en hidrégeno con respecto a la carga, ademas de una mayor

capacidad de generacion de energia.

El uso del hidrégeno como medio de almacenamiento de energia tiene un impacto ambiental
importante. El desarrollo de nuevos materiales para el uso en electrolizadores y celdas de
combustible que los hagan més eficientes impactara de forma importante en la eficiencia del

sistema de almacenamiento de energia y el desempefio completo del sistema.

El algoritmo genético permite una manera fécil de optimizar sin un conocimiento profundo
entre la relacion de los costos del sistema de generacion y la potencia generada por las

diferentes fuentes.

El algoritmo genético es un método robusto ya que presenta un amplio grado de habilidad en
la resolucion de gran variedad de problemas de optimizacion. Sin embargo, si existe un buen
método de optimizacion especializado para un problema concreto, entonces el Algoritmo

Genético puede no ser la mejor herramienta de optimizacion para dicha aplicacion.
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