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CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1 CONSIDERACIONES INICIALES

El Paraguay es un peis exportador de energia dédrica gradas a sus dos represas
hidroelédricas de gran envergadura: Itaipu y Yacyretd Estas centrales de generadon
poseen multiples unidades generadoras, con 18 turbinas en Itaipu y 20 turbinas en
Yacgyreta [1-2]. Debido a la importancia de optimizar la utilizadon ce los reaursos
hidricos (con € fin de satisface la credente demanda de energia dédrica), se hace
necesaria la implementadon ce un sistema de @ntrol que optimice la generadén e

energia (produweir la potencia requerida minimizandola cantidad de agua utili zada).

Gradas a los rapidos avances en los campos de la informética y las
comunicadones, adualmente todas las centrales de generaddn se eicuentran
automatizadas en gran parte, incluyendola generadon ce energia, control y diagnéstico
precz de falas [3-4]. La attomatizaddn estd dada por la instaladdn e sistemas
computacionales, sensoresy sus correspondentes dispositivos de mmunicacion [3-4] y
la implementadon de dgoritmos o programas espedalizados que procesan la
infformacién poveniente de los sensores, ya sea para redizar e monitoreo y
diagndstico de las turbinas en funcionamiento como para d proceso de generadon ce
energia propiamente dicho. De este modo, con dchos dstemas % puede cntrolar €l
caudal a ser turbinado en las unidades generadoras para prodwcir energia, y satisface
asi la demanda de potencia. Igualmente, con la aitomatizadon de una ceitral de
generadon, es posible establece un control altamente mnfiable de los parametros que
hacen al funcionamiento fisico de cala turbina (temperatura, presién, vibradon,
desgaste, etc.) para prevenir asi posibles fall as disminuyendo el nimero y freauencia de
paradas de las turbinas, mgjorando el desempefio ce las unidades mas importantes de la

usina hidroelédrica y aumentandosu vida util [3].



Sin embargo, en las instaladones hidroelédricas de gran envergadura, la
generadon eficiente de energia es aln hoy untema de rtinua investigacion, en lo que
se refiere ala optimizadon en la generadon ce energia [4]. Dicha optimizacion
consiste en encontrar €l punto 6timo de operadén ck la usina teniendo como datos la
altura del agua, las curvas de diciencia de cala turbina (obtenida apartir del “index
test”), fajas prohibidas de generaddn, nimero de turbinas en servicio, entre otros
pardmetros. El optimo de generadon (purto optimo de operaddn) para d presente
trabgjo es aguel en e cua con un dterminado ndmero Nt de turbinas en
funcionamiento se genera la potencia requerida (Pp) para una determinada zona de
consumo, usando en las unidades generadoras la menor cantidad pasible de agua
(Qrota) del embalse.

En la literatura se @nacen numerosos métodos numéricos de optimizadon
tradicionalmente alicados para la obtencion del purto O6pimo de generaddn en
represas hidroelédricas de gran pate [4]. La desventgja principal que poseen estos
métodos numéricos es e elevado tiempo e computaddn que invierten para la
resoluciéon cel problema volviéndose no viables para laimplementadon en centrales de

generadon gue utili zan numerosas unidades generadoras.

De modo a lidiar con las credentes dimensiones de estos problemas, en las
Ultimas décadas argido ura dternativa que @nsiste en descomponrer un problema
global en varios problemas méas pequefios (subproblemas). A continuadén, se glica
sobre cala subproblema un método rumérico adeauado para resolverlo. La
metoddogia asi descripta, en la que se combinan dversos métodcs numéricos para

resolver un problema grande y complejo, se denomina Team Algorithm (TA) [5].



Redentemente ha surgido ura témica que mejora aln mas e desempefio ¢k los
Team Algorithm. Dicha témica se sirve de los grandes logros y avances teanaldgicos
en e campo ¢k las comunicadones entre cmputadoras y entre los diversos
procesadores de un mismo sistema computadonal. Latémica onsiste en resolver cada
subproblema del problema globa en un pocesador diferente de una red de
computadoras. S se glican sobre cala subproblema un método rumérico adeauado
pero dferente d resto de los métodacs escogidaos, se tiene la version paralela de los
Team Algorithms [5-6].

Con respedo a la implementadon ce ete método, alguncs investigadores
aplicaon témicas de Inteligencia Artificial sobre dguncs de los subproblemas,
utili zando métodos numéricos tradicionales en los restantes [7]. Otros, en cambio,
implementaron témicas de Inteligencia Artificial combinadas con témicas matemaéticas
tradicionales ©bre cala subproblema [8]. Todas estas implementadones paralelas,
denominadas genéricamente A-Teams (Asynchronaus Teans) debido a que la
comunicadén ck datos entre procesadores % redizade forma aincrona, mostraron ser
mas eficientes (con respedo a la velocidad de procesamiento y cdidad de los

resultados logrados) que las implementadones tradicionales [5-11].

En e presente trabgo se plantea la posbilidad de utiliza los A-Teams
combinando témicas de Inteligencia Artificial con métodos numeéricos de optimizadon
conccidos paralaminimizadon del caudal total turbinado de una represa hidroelédrica
de gran envergadura (como Itaipl y Yagyreta) para optimizar de eta manera la
generadon de energia dédrica (menor costo de producaon y mayor rapidez en €l
cdculo del caudal minimo).



1.2 BREVE DESCRIPCION E HISTORIA DE LOS TEAM ALGORITHMS

Los grandes problemas de ingenieria y espedficamente, los reladonados con
grandes gstemas elédricos, son generalmente representados por complejas ealadones
matematicas. Como g emplo, se pueden citar los problemas del flujo de potencia, €
purto de mlapso, etc. Un sistema que también es comunmente estudiado en ingenieria
consiste en uma ceaitral de Generadon e energia dédrica ongtituida por maltiples

turbinas monitoreadas y controladas por sensores [4].

Una de las razones por la gue se modela mateméticamente este tipo de sistema es
la necesidad de obtener el purto de operaddn égdimo (con respedo a maximo o a
minimo de dgunas magnitudes asociadas al sistema) utilizando métodas numéricos de
cdculo, los cuales n implementados (generadmente en forma seauencial) en
computadoras personales, para grovedar la cgaddad gue tienen las mismas de
redizar millones de cdculos por segunda Por su lado, la principal caraderistica que
poseen las representadones matematicas de sistemas fisicos es la de onstituir
funciones matematicas muy complejas formadas por un gran nimero de variables
independientes (pardmetros que definen e valor numérico de la funcién), y un gran
ndmero de picos (valores maximos) y valles (valores minimos) a lo largo del dominio
de lamisma. También, la funcién podia presentar caraderisticas peauliares como, por

gjemplo, ser discontinua y/o pcsea numerosas restricaones.

Se tienen ala fecha numerosos métodas de optimizadon ce probada dicada[12].
Sin embargo, las funciones que modelan los sstemas redes mencionados N muy

dificil es de optimizar utili zandolos métodas numeéricos tradicionales, porque:

. los métodos tradicionales generalmente encuentran un 6pimo locd, y no €
optimo global buscado, debido a la caaderistica multimodd de la funcién

(existencia de numerosos picosy valles);



» dichos métodas invierten mucho tiempo e mmputadédn, debido a la devada
cantidad de variables independientes (parametros que definen a la funcién) que

pueden llegar atener las funciones,

* ocasiondmente podia suceder que, para determinados problemas de
optimizadén [5], ninguno de los métodos tradicionales disporibles a glicable

parabuscar €l purto épgimo.

Por estas razones, se mmenzo a pensar en la posibilidad de combinar diferentes
métodos numeéricos con € fin de obtener un algoritmo que sea cg@az de optimizar

grandes problemas superando estas desventgjas.

En este mntexto, se resalta d trabajo de Dusonchet et al. [13], quienes en 1971
desarrollaron uno @ los primeros trabajos en el que se wmbinan dferentes algoritmos
en la resolucion ce problemas de ingenieria, tales como e problema del flujo de
potencia dédrica, combinando métodas numéricos conacidos, tales como el método ce
Jabi y e método de Newton, presentando resultados paositivos. En este trabajo ya se
presentaba la ideade dividir un sistema de eaiadones algebraico grande, constituido
por un gran nimero de variables, en varios sstemas de ewmiadones mas pequefics, de
modo que sobre cala uno e dlos £ @lique un méodo numérico adeauado a las
caraderisticas propias del subconjunto de eaiadones a resolver. De este modao, con €l
trabajo de Dusonchet et al. comienza la motivadon para @ desarrollo de los Team
Algorithms, espedalmente en lo que se refiere a dividir un problema en subproblemas

menoresy aplicar a cala subproblema un método rumérico adeauado para resolverlo.

A partir del trabgjo de Marschak y Radner [14] se mmienza amencionar la idea
de combinar diferentes algoritmos para la resolucion de un mismo problema global.
Nace ai la posibilidad de usar estos algoritmos en sistemas distribuidos, que son
sistemas computadonales formados por un conjunto de procesadores con cgpaddad de

intercambiar mensgjes o datos.



Por estarazon, a partir del mencionado trabgjo, y durante toda la década de los 80
[5], comienzan los Team Algorithm a ser estructurados como ura combinadén e
diferentes algoritmos (0 métodcs) aplicados a cala procesador de un sistema
distribuido; como pa eemplo, € trabago desarrollado en 1982 po Talukdar, Pyo y
Giras [15] y su extension en Talukdar, Pyo y Mehrotra en 1983 [16]. En dichos
trabgjos % desarroll6 un Team Algorithm formado po una combinacion ce diferentes
métodos, contando ademas con un Administradar, que @nsiste en un pPoceso e
controla y supervisa la comunicadén entre los diversos métodos que estan siendo
geautados en los diferentes procesadores de un sistema distribuido. El algoritmo
anterior fue glicado a la resolucion ce sistemas de ewladones algebraicas, formados
por una gran cantidad de variables, demostrandaose ai que dicho algoritmo es capaz de
resolver problemas que ninguno ¢ los métodas combinadaos consigue resolver cuando

son aplicados en formaindependiente.

En €l trabgjo redizado pa Talukdar et al. [7] en 19971 sedesarroll6 unA-Team en
el que se aombind el Algoritmo Genético, que e una témicade Inteligencia Artificial,
con un método rumérico conccido, tal como e método de Newton, aplicado a la
resolucidon ke sistemas de ewiadones algebraicas no linedes. Los resultados obtenidos
en este trabgjo fueron muy promisorios confirmando las ventgias de utili zar los A-

Teams en complejos dstemas de ewmiadones matematicas.

A su vez, en € trabgo desarrollado pa Talukdar, Ramesh y Nixon [17] se
establedd uma analogia entre los A-Teams y um sociedad de insedos, basado en €l
trabajo de Fox [18], que postula la posibilidad de obtener un efedo sinergético, es
dedr, mostrar que la mmbinaddén de dgoritmos es mas que una simple suma de
propiedades de cala uno & los agoritmos combinados. En estos trabajos también se
describe la forma de glica los A-Teams en sistemas de aministraddén e energia
(Energy Managements Systems), control de redes elédricas y otras aplicadones

reladonadas con sistemas de patencia.



Una discusion mas completa puede ser encontrada en Ramesh et al. (1997 [19],
en la aa los A-Teams son Uili zados en aplicadones tan dversas como: soluciones de
sistemas de ewadones algebraicas no linedes, combinadon de Algoritmos Genéticos
(GA) con métodos de cdculo intensivo, proyedo de dlificios, control de redes

elédricasy otras aplicadones de sistemas de potencia.

Las ultimas pubicadones mencionadas £ @nstituyeron en la base inspiradora
del presente trabgjo, teniendo en mente que una represa hidroelédrica @mn mudilti ples
unidades generadoras y con restriccones operativas esta representada por un modelo
matemético complejo [4]. Por consiguiente, se plantea @ € presente trabgjo la

utilizadén e los A-Teams para glicar en este tipo de problemas de optimizadon.

1.3 TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La naturaleza presenta una gran variedad de problemas de optimizadon, tales
como: la supervivenciay evolucion ck las espedes, la busqueda del camino critico pa
parte de una sociedad de insedos desde su nido hesta la fuente de su aimentadén y
otros tantos gemplos en los que la misma naturaleza se excagd de proveea
metoddogias para solucionar dichos problemas. Los investigadores consideraron gue
dichas luciones encontradas por la naturalezason dgnas de ser imitadas para ser
aplicadas a problemas que los métodas disporibles en la adualidad ain no peden
resolver satisfadoriamente (como la optimizacion ce las funciones mateméticas que
modelan ciertos sstemas fisicos). Por esa razdn, los investigadores disefiaron métodos
computacionales (algoritmos) que imitan los procesos naturales, presentando
caraderisticas que los vuelven muy atradivos en la resolucién de problemas de gran

porte [20]. Entre tales caraderisticas pueden citarse:

. Transportabilidad los agoritmos que imitan procesos naturales pueden ser

implementados en cualquier arquitecura de computadoras.



Robustez: el algoritmo es cgpaz de hallar muy buenaos resultados para una anplia
gama de problemas.

O e

I mplementacion relativamente facil .

O e

Estos métodas computacionales ©n cominmente denominados algoritmos o
témicas de Inteligencia Artificial [21]. Entre las témicas de Inteligencia Artificia
resaltan las Redes Neur onales, que son agoritmos inspirados en la enorme cgaddad
de procesamiento del cerebro humano. Esta metoddogia rediza una simuladén
computacional del comportamiento de las neuronas del cerebro [21-22]. La principal
aplicadon gue han tenido las Redes Neur onales ha sido en la prediccaon ce resultados
a partir de un conjunto de datos, aungte también han sido aplicadas a la optimizadén
de funciones. También se las suele glicar en e procesamiento de imagenes y en la

vision yreconccimiento de patrones gréficos.

Otra témica de Inteligencia Artificial, la aua es aplicada principalmente en la
optimizadon e problemas del tipo combinatorial, es el método ddl Temple Simulado
(Smulated Annealing Method) [12 Cap.10]. Este método imita € proceso
termodinamico del temple, el cual estareladonado conlamanera en gue losliquidos &
congelan y cristalizan, buscando llegar a estado ce minima energia, la aa puede

asociarse alafuncion oljetivo a ser optimizada.

Una rama muy importante de las témicas de Inteligencia Artificial es la llamada
Computacion Evolucionaria, la que, partiendo ¢ la premisa que la Teoria de la
Evolucién de Darwin es un proceso adaptativo de optimizadon, sugiere un modelo en
el que poldadones de estructuras computadonales evolucionan mediante la glicadén
de operadores andlogos a los utilizados en la naturdeza on € fin de mgorar €
desempefio e la podadon. El desempefio e la pobdaddn se asocia a la funcién
objetivo que se quiere optimizar, y se buscamejorar dicho desempefio en la medida en

que d valor de lafuncidén se goroxima d mejor valor posible (6ptimo global) [21].



Actualmente, la Computacién Evolucionaria engloba un nimero considerable y
cada vez aedente de méodos [23], entre los cuales los mas importantes n los
Algoritmos Genéticos (AG) [21, 24-26], la Programacion Evolucionaria [27],
Estrategias Evolucionarias [28], Programacion Genética [29], y los Sistemas
Clasificadores [24 Cap. 6, 30]. Entre todas estas témicas citadas, los Algoritmos
Genéticos son los més difunddos y estudiados debido a su flexibilidad, relativa
simplicidad de implementadén, y una gran eficada en rediza busqueda global en

ambientes adversos.

Como se describira en los capitulos sguientes, la ventgja principal que poseen los
Algoritmos Genéticos consiste en €l hecho ke redizar la bisqueda del purto 6gimo a
partir de una “pobladdn” de purtos, y no a partir de un solo purto, existiendo pa lo
tanto, un paralelismo implicito en la metoddogia de busqueda de eta témica Esta
caaderistica implicita de busqueda paralela puede ser particularmente grovedada
para dividir la pobdadédn ce purtos iniciales y colocarlas en dferentes procesadores de
un sistema distribuido y aplicar el Algoritmo Genético en cada procesador, buscando
asi mejorar la diciencia en la optimizaddn global con respedo a la cdidad de la

solucién encontrada y el tiempo de computacién uili zado [8, 10].

1.4 IMPORTANCIA ECONOMICA

La diciente y emndmica produccdn e elergia por parte de sistemas de
generadon de grandes dimensiones ha sido siempre de gran importancia en los paises
en desarrollo. Al respedo, lasituadon del Paraguay en el campo del abastedmiento de
energia dédrica ha sido, y es, muy espedal, hasta tal purto que e verdaderamente

dificil que pueda encontrarse un caso similar en todoel munda



AunqgLe d Paraguay posee variados reaursos naturales, tales como el gas natural,
caudalosos rios, etc., antes de lafirma del Tratado con €l Brasil [31], no dsponia de la
adeauada teanodogia y del cepital financiero necesario para d aprovedchamiento
eficiente de dichos reaursos de modo a transformarlos en energia grovechable,
mediante la cnstrucddén e centrales de generacion con gran padencia instalada.
Ademas, aln aprovediando las cuencas de los rios internos que ofrecen mejores
condciones de caidal (como el Acaray, € Monday, € Naanday, etc.) solo hubiera
poddo generarse entre 2000 MWh a 4000 MWh a afo, cantidad que, ante d
credmiento indwstrial y podadonal del pais, pronto seria totalmente esorbida,

forzandoal pais a buscar otras fuentes de energia [31].

Ante este panorama, existio siempre la posibili dad de reaurrir a aprovechamiento
energético de uno ¢k los rios mas caudalosos del conosur: € rio Parana. Esto llevaria
apargjada la construcddén ce una usina hidroelédrica de grandes dimensiones. Con la
firma del Tratado ce ltaipl, los dos paises dgnatarios, Paraguay y Brasil, se
comprometieron a llevar adelante la anstruccdon e una central hidroelédrica de gran
envergadura on vista d aprovechamiento hidrico del rio Parana. Actuamente la
represa hidroelédrica de Itaipl pesee una potencia instalada de 12600 MW y una
cgpaddad de produccdn anual de més de 70000 GWh [1, 31]. Un emprendimiento
analogo fue llevado a c&o entre agentinos y paraguayos para la anstrucdén ck la
usina hidroelédricade Yacgyreta, la aual posee una potencia instalada de 4800 MW y
una cgaddad de producddn anual de 20000GWh [2]. De esta forma, Paraguay tiene
gradas a estas dos grandes instaladones una nsiderable reserva energética
asegurando ce esta manera la abertura de su consumo elédrico presente y futuro a un

largo plazo.
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A su vez, € costo de la energia prodwida por una ceitral de generaddn
hidroelédrica, no depende solamente de los costos de los srvicios de mantenimiento
sino también de la catidad de agua turbinada. Cuanto menor seala catidad de agua
gue se utilice para generar la misma potencia requerida, 1os costos de produccién
disminuirian al igual que las tarifas de cnsumo [4]. Ademas, otro aspedo gue se ha
venido estudiando en las Ultimas décalas estd reladonado con e aumento de la
disporibilidad energética de las centrales de generadon. La disponibilidad de energia
estareladonada anla catidad de ayua que permanece @ el reservorio (embalse) para
prodwcir energia dédrica en el caso de una usina hidroelédrica o hien, con la
cantidad combustible (fuel, diesdl, etc.) que se mantenga en €l tanque, en el caso de una

central térmica[4].

De todo esto, se deduce la mnseauencia de la optimizadon en la utilizadén el
reaurso energetico (por gemplo: e cauda turbinado de una central hidroelédrica) de
tal forma que d costo de produccion se reduzcay aumente la disporibili dad energética
Al respedo, ya se han venido estudiando témicas matematicas computadonales a ser
implementadas en los gstemas autométicos que antrolan los arranques y paradas de
las unidades generadoras, asi como también en la produccdn ce potencia dédrica de
un conjunto de generadores con € fin de satisface la demanda, utilizando la menor
cantidad pasible de fluido combustible (agua, vapor, fuel, etc.) [4 Cap. 3, 17, 32].

1.5 OBJETIVOS Y ORGANIZACION DEL PRESENTE TRABAJO

El objetivo principal del presente trabgjo consiste en la minimizadon el caudal
turbinado ce una represa hidroel édrica de gran envergadura (como Itaipu y Yacyretd),

en lageneradon ck la potencia demandada. Para ll egar atal objetivo, se propore:

a) Implementar méodos numéricos computadonales tradicionalmente utili zados
para la optimizadon ce la generaddn e energia en represas hidroelédricas de

gran envergadura
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b)

d)

f)

para

Combinar témicas de Inteligencia Artificial (como el Algoritmo Genético) con
el méodo rumérico desarroll ado anteriormente, buscando mejorar el tiempo de
cdculo. El algoritmo gue resulta de tal combinadén se denomina comunmente
Algoritmo Genético Combinado [10].

Implementar el Algoritmo Genético Combinado en un ambiente paralelo
asincrono. El agoritmo asi implementado es conccido en la literatura como

A-Teams (Asynchronous Teams) [7].

Aplica e A—Team desarrollado en la minimizadon del caudal turbinado e una
represa hidroelédrica de gran envergadura. Para lograrlo se utilizardn datos

redes de represas hidroel édricas existentes en el pais.

Utilizando los datos obtenidos de las turbinas correspondentes a una
determinada represa hidroelédrica, comparar €l desempefio del A-Team
desarrollado con el método rumérico tradicionalmente utili zado en este tipo de
problemas, mediante resultados experimentales, con € fin de comprobar los

aportes de la presente propuesta.

Rediza una estimaddn econdmica de la posible implementaddn del A-Team
desarrollado para d planeamiento de la generacién e energia de una represa

hidroelédrica, en base alos resultados experimental es.

De esta forma, se tendra una herramienta computadonal que puede ser aplicada

sobre una red de computadoras como las existentes en nuwestro pais $n necesidad de
reaurrir a las costosas supercomputadoras disporibles en paises mas desarroll ados,

combinando témicas de Inteligencia Artificial con témicas mateméticas tradicionales

lograr reducir €l tiempo de cdculo mejorando a mismo tiempo los resultados

obtenidos.

El trabgjo fue organizado en ocho capitulos. La aittomatizaddn ce las usinas

hidroelédricas y las ventajas obtenidas gradas a dla son descriptas en e Capitulo 2
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En e Capitulo 3 se describirdn alguncs métodos numéricos utili zados
comunmente para la optimizadén en la generacion e energia y luego se explicaa

detall adamente & método rumérico uili zado en el presente trabajo.

El Algoritmo Genético sera descrito en el Capitulo 4; donce se hablard sobre las
caaderisticas que los vuelven aptos para la optimizadon global de funciones muy
complgias, en las que los méodos numéricos tradicionales ya no tienen un buen
desempefio. También se expondan los operadores probabilisticos utilizados en €
Algoritmo Genético. Se mostraran ademas los fundamentos matematicos de esta

témica describiendo pa Ultimo alos Algoritmos Genéticos Paralel os.

La combinadon ce diferentes algoritmos en un ambiente distribuido asincrona,
que se onace e laliteratura como A-Team, sera descripta en el Capitulo 5, mientras
que la metoddogia a seguir para la implementadon e esta cmbinadén para d

cdculo del caudal minimo a ser turbinado seratratada en el Capitulo 6.

En & Capitulo 7, se analizard un g emplo pradico con vista alevantar resultados
experimentales, que mnsistirdn en ura usina hidroelédrica ©n su correspondente
ndmero de turbinas. Dichos resultados sran comparados con los resultados obtenidos
por un méodo rumérico tradicionalmente utilizado para la optimizaddén ce la
generadon de energia, utilizando mra dlo curvas y tablas. Las conclusiones que se
obtengan de los resultados experimentales sran expuestas en el Capitulo 8 del presente
trabgjo.
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CAPITULO 2: AUTOMATIZACION DE USINAS

HIDROELECTRICAS

2.1 GENERALIDADES

Laincorporadon ce teanologia de purta en las grandes indwstrias y €l aumento de
la demanda de patencia dédricadebido a credente nimero de usuarios, ha llevado a
la sociedad a ser cada vez mas dependiente del consumo energia dédrica Este hecho
también ha influido sobre los dstemas elédricos (encargados de la distribucion ce la
potencia dédrica alos distintos puntos de cnsumo) hadendo gle &tos fan cada vez

mas grandes 'y complejos [33].

A su vez, e aumento en las dimensiones y complgidad de los sstemas de
potencia dédricarequiere de laimplementadén ce un sistema de wntrol y supervision
defallas en €l sistema dédrico, de tal forma agarantizar que la distribucion ce energia
a los purtos de mnsumo (por parte de la Central de Administradon dce Energia
Elédricade cala pais) sea etable. Otras de |as necesidades requeridas por parte de las
Empresas Distribuidoras de Energia Elédrica e la de ser cgpaces de redizar un
continuo chequeo del estado en que se encuentra d sistema dédrico que alministran
con el fin de prever posibles ampliadones del sistema dédrico de determinadas zonas,
asi como también la modernizaddn de los equipamientos elédricos, controlar la

demanda de potencia, y supervisar y diagnosticar posibles falas [33].
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El vertiginoso desarrollo de lainforméticay las redes de computadoras asi como
los notables avances en la temnoogia de las comunicadones, ha hecho paible la
automatizadon ce los procesos de wntrol y supervision ce fallas, asi como la
distribucién e energia dédrica de los sstemas elédricos atendidos por las centrales
de aministraddon de energia de varios paises, teniendo ce eta manera un cortinuo
chequeo ce los distintos purtos de consumo y del estado en que se encuentra d sistema
elédrico [33].

La misma tenodogia en comunicadones y las redes de computadoras utili zadas
para d control y supervision ce los sstemas elédricos, es utilizada también en las
centrales hidroelédricas de generaddn con € fin de redizar un monitoreo online de
purtos importantes de las mismas, como las turbinas en la caa de maguinas, los
alternadores, los transformadores de devadon y dmas equipamientos para la
transmision e eergia eistentes en la subestaddn de transmision [3, 34]. Las
terminadles de la red de mputadoras estdn conedadas generamente a una
computadora cantral (servidor) la que asu vez eta cnedada mediante un determinado
sistema de @nexion con multiples sensores colocados en cada unidad generadora y
demés equipamientos de generaddn y transmision ce energia. De esta forma, serediza
la mnstante supervision cel sistema de generadon y transmision ce la central a la vez
que dgoritmos computadonales implementados en las computadoras de la red
procesan |los datos provenientes de los sensores y con los resultados obtenidos, pueden
redizarse mandcs a distancia y optimizar, de esta forma, la producddén de energia

elédrica
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2.2 SISTEMAS AUTOMATICOS DE CONTROL

Actualmente, las represas hidroelédricas que son implementadas en diversos
paises estan provistas de multi ples unidades generadoras (0 bien, aquellas que estan en
funcionamiento desde hace mucho tiempo son sometidas a trabajos de modernizadén
datanddas de eguipamientos mas modernos y de mayor capaddad) en respuesta ala
credente utili zadon ce la energia dédricay a aumento en dmensionesy complejidad
de los gstemas elédricos encargados de transmitir y distribuir la energia dédrica alos

consumidores (usuarios) y alas grandes industrias.

Las represas hidroelédricas de gran envergadura anstituyen la principal fuente
de suministro de energia dédrica e muchos paises, y los picos de caga de
determinadas zonas de nsumo son cubiertos por las pequefias centrales térmicas
correspondentes. Ademés, las unidades generadoras asi como los demés
equipamientos reladonados (compuertas, aternadores, transformadores de devadoén,
etc.) son muy costosos, y por consiguiente es necesario redizar un constante chequeo
sobre las condciones de operadon e las mismas con € fin de prevenir posibles
desperfedos. Por esta razon, para poder redizar un efedivo control y mantenimiento
de este sistema complejo se hace necesario la attomatizadon, mediante sistemas de
control y supervision, utilizando urared de computadoras'y sensores, todcs enlazalos

mediante sistemas de comunicaaon.

Los principaes dstemas de ntrol y supervisén de una cetra

hidroelédricade gran pate sonlos sguientes [34]:
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* Control en la Generadén: mediante programas computadonales % procesan las
informaciones provenientes de las turbinas. Los resultados obtenidos del
procesamiento (correspondentes al caudal a ser utilizado, a la potencia a ser
generada, a las unidades que serdn uilizadas, etc.) son uilizados para la

generadon y suministro de la potencia requerida.

* Control de las compuertas de la represa: se utili za un sistema computacional que

controlalos equipamientos correspondentes a las compuertas de la represa.

* Control y supervision ce las unidades generadoras. se instala un sistema que
controlaon-line e estado en que se encuentran todas las unidades generadoras de

la central.

» Sistemade Control y Supervision ce las sibestadones de transmision.

Cada uno k los sstemas de ontrol listados estan compuestos a su vez de otros
subsistemas de ontrol. Estos subsistemas controlan y supervisan zonas aln mas
espedficas en ura cantral de generadon [34], como el control de nivel del agua en €
embalse, la temperatura de funcionamiento de la turbina, las vibradones producidas

durante d funcionamiento de las turbinas entre otras.

De entre todos estos $stemas de control, € sistema que reviste mayor atencidén en
una cetral hidraulica de generadon estd dado pa € conjunto de unidades
generadoras, implementandose sistemas como e SCADA (Supervisory Control and
Data Acquisition) que mnsiste en unsistema de control y supervision gqle esta formado
por una red de computadoras conedadas, mediante un sistema de comunicadon, a los
distintos sensores instalados en las unidades generadoras y demas equipamientos
reladonados de la cantral, de tal forma atener un monitoreo on-line del estado en que

se encuentran las maquinasy los equipos [35].
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En este sistema, para redizar la supervision daria del sistema generador, los
sensores envian los datos correspondentes (de aaierdo a las partes de las turbinas que
controlan: como la temperatura, la presiéon, las vibradones, tensiones, etc) y diversos
algoritmos procesan dcha informacion para presentar mediante histéricos, estadisticas
y graficos € estado en que se encuentran los muiltiples generadores de la central
hidroelédrica [3, 35 asi como adras partes de la catral (las compuertas, los
vertederos, el embalse, etc.). De hedho, un sistema SCADA, similar a descripto arriba,
se eta utilizando adualmente en la Represa Hidroelédrica de Itaipl como sistema de

control y supervision.

El servidor, que e la computadora principal que rediza & procesamiento de las
informaciones provenientes de los sensores y administra las comunicagones entre las
terminales de la red de computadoras, es una computadora de gran cgpaddad, y en
alguncs paises desarrollados, por una supercomputadora (0 mainframe) debido a su

enorme cgaddad de procesamiento [35].

De esta forma, los objetivos que se pretende lograr a instalar un sistema de
control y supervisiéon el conjunto generador pueden ser enumerados de la siguiente

manera|3]:

a) protecddén del equipo;

b) control del desgaste debido a rozamiento del rotor. En este cao las fallas

pueden ser detedadas incluso en su estado incipiente;

c) prolongadon celavidautil, debido aque si se detedalafallacon anticipadén se
pueden detedar los defedos que posiblemente deden a funcionamiento de las

unidades generadoras;

d) se aimentala diciencia, debido a que se ohtiene mayor tiempo ce operadén con

menor tiempo ¢k parada y/o mantenimiento, gradas al mantenimiento predictivo;
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e) aumenta la mnfiabilidad. Un sistema de ntrol y supervision monitorea

constantemente d estado ¢k las unidades generadoras.

Sin embargo, en urarepresa hidroelédrica de gran pate, las turbinas constituyen
las piezas mas importantes y costosas, en € proceso de generadon e energia; por esa
razon, son los que predsan de mayores cuidados y mantenimientos. Debido a esto, se
suelen implementar grandes sstemas computadonales que ntrolan y supervisan €l
funcionamiento de las turbinas y € estado en gue se encuentran las mismas. Las
informaciones obtenidas gradas a este sistema de antrol permiten ogimizar € plan de
arranques y paradas de las turbinas, detedar posibles fallas mecanicas, adualiza las
curvas de diciencia, etc. El sistema que ontrola la generadén ce potencia esta
formada por algoritmos computadonales que redizan la optimizaddn propiamente
dicha, y los resultados obtenidos ©n uilizados para la generadon opima de la

potencia requerida.

Este sistema de wntrol que supervisa y administra la generaddn dce patencia
elédrica (optimizando la generad6n ce energia) es muy uilizado espedalmente en
aguellas represas en las que un gran nimero de turbinas estdn siendo uilizadas y
debido a las dimensiones del sistema dédrico que dimentan, se hace onveniente
utili zar menor cantidad de caudal para generar energia [36], de tal forma a ©nservar
siempre disponble en € embase un caudal necesario que satisfaga demandas de

patencia futuras.

2.3 ALGORITMOS DEL SISTEMA DE CONTROL DE GENERACION

Las represas hidroelédricas que poseen sistemas de ntrol de generadédn utili zan
témicas matematicas tradicionales como el método el gradiente y métodos basados en
el multiplicador de Lagrange [4, 36-37], como agoritmos que procesan los datos
correspondentes a los pardmetros para la generaddn e energia. Los pardmetros que

tienen en cuenta estos algoritmos n los sguientes:
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1. Curvas caraderisticas de funcionamiento (potencia [MW] vs. Caudal [m%s]) de
cada unidad generadora. En estas curvas caraderisticas también se eicuentran

incluidas las posibles zonas prohibidas de generad dn de determinadas turbinas.
2. Alturadel agua en el embalse (h).
3. Lapoatencia que se debe prodcir (Pp).

4. Restricddn operativa alicional, como € numero de turbinas que deben dgjar de

operar para mantenimiento y/o reparadon.

Sin embargo, la implementadon e estos algoritmos en el sistema de ontrol de
generadon tiene d siguiente inconveniente: los méodos numéricos utili zados
tradicionamente para la optimizadén en la generadon e energia invierten mucho
tiempo (alguncs incluso meses de cdculo) parallegar a obtener buenos resultados. Una
alternativa para aimentar la velocidad de procesamiento, utilizada por paises
desarrollados, es la de implementar dichos algoritmos en supercomputadoras por la
enorme cgaddad de procesamiento que posean, lo que resulta en uraimplementadén

atamente @stosa.

A su vez, otra dternativa para disminuir € tiempo de computadén e los
algoritmos tradicionales consiste en implementar métodos de optimizaddon no
convencionales como los algoritmos de Inteligencia Artificial. Los algoritmos de
Inteligencia Artificial han demostrado tener un mejor desempefio (tanto en la velocidad
de computadén como en la cdidad de los resultados obtenidos) que las témicas
mateméticas tradicionales. De hecdho, versiones de dgoritmos como el Smulated
Annealing, los Algoritmos Genéticos y los Fuzzy Set (témica de IA basada e €
razonamiento dfuso) ya fueron implementados para la optimizadon en la generacion
de energia [34, 37-38]. Sn embargo, dichos algoritmos fueron implementados en
supercomputadoras, las que por su elevado costo son imposibles de acceder para paises

en vias de desarroll o, como el nuestro.
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Inspirados en el auge de dgoritmos paralelos asincronas, implementadaos en redes
de computadoras de caaderisticas heterogéneas, la propuesta del presente trabajo
consiste en la de grovedar las redes de mmputadoras existentes en nuestro medio
(formadas por computadoras personales de distintas arquiteduras y diferentes
cgpaddades de procesamiento) desarrollando ura version paralela del Algoritmo
Genético combinado con témicas matematicas tradicionales. De esta forma, no solo
disminuirian los costos de implementaddn (debido a que no se utilizaria los
mainframes de devado costo) sino ge d desempefio el algoritmo (cdidad de
resultados obtenidos en menor tiempo de procesamiento) podia ser similar a los

obtenidos por los algoritmos implementados en las sipercomputadoras.
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CAPITULO 3: METODOS NUMERICOS PARA LA
MINIMIZACION DEL CAUDAL TOTAL TURBINADO.

En este caitulo se analizardn los diversos métodos numéricos de optimizadon
utili zados tradicionalmente en la minimizadén degl caudal turbinado de una represa
hidroelédrica de gran pate, con dversas unidades generadoras. Primeramente se
plantead d problema general de minimizadon el caudal total a ser turbinado, luego
se éordaran dversos méodos numéricos comunmente utilizados y se redizara una
comparacion entre dlos. Finamente, se presentara d méodo rumérico de
optimizadén uili zado en € presente trabgjo, € cual utili zalas ventgjas de cala uno ¢

los métodas de optimizadon vistos anteriormente.

3.1 EL PROBLEMA DE MINIMIZACION DEL CAUDAL TURBINADO

En la Figura 31 se muestra la representaddn grafica del problema que sera
estudiado en este caitulo, y se muestra graficamente d problema de la minimizadén
del caudal turbinado. El sistema mostrado consiste en Nt unidades de generadon, cada
una de dlas redbiendo uncauda Q; (i £ Nt), y generando cada una de dlas una
potencia dédricaP,. La suma de las patencias generadas por cada una de las unidades

debe ser igual ala Potencia total Demandada, Pp.

. IV W~
Ql | \/ P]_
— | - {,_O—%
P
¥ ' : X jPD
= [N | >
21 —<+O—

Figura 3.1: Nt unidades generadoras para generar una potencia demandada Py.
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El problema puede ser presentado concisamente como sigue: se tiene una funcion
objetivo, Qroa, que e igua ala suma de los caudales Q; turbinado en cada unidad
generadorai para generar la potenciatotal requerida, Po. A cadauno ce los caudales Q;
turbinado le @rresponce una patencia P, generada por cada turbina i. El objetivo del
problema es encontrar el minimo valor posible del caudal total, Qroa, que debera ser
turbinado en la usina hidroelédrica onla cndcidon de que la suma de las patencias P,
seaigual ala potencia total demandada, Pp. Matematicamente d problema puede ser

presentado ce la siguiente manera:

Minimizar Qrotar = Q1+ Q2+ Q3+ [+ Onr = Z Q(P) (3.1
sujeto a:
Po = NZ P (3.2

donck Nt determinala cantidad de turbinas que se encuentran en servicio.

Debe tenerse en cuenta que existen atras restricaones adicionales como la dtura
variable del agua (altura del embalse). Ademés, normamente cala turbina posee una
faja prohibida de generadén en la wal la unidad generadora no cebe operar; y también
puede suceder que determinadas turbinas tengan que parar, pararediza operadones de
mantenimiento o e reparadon, variandeose de esta forma d nimero de maguinas en

servicio.
3.2 METODO DEL GRADIENTE DE PRIMER ORDEN

En e método &l Gradiente la busqueda del purto éptimo se rediza apartir de
una purto fadible inicial (purto inicial de busqueda). Un purto es denominado “purto
o solucion fadible” cuando € mismo cumple n todas las restricciones del problema

[4] (funciébn matematica) que se quiere optimizar.
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La mencionada busqueda se rediza alo largo de una trayedoria que arresponck
al gradiente de la funcion ohetivo, en dcho puro. Todos los nuevos purntos
encontrados por € méodo d Gradiente se encuentran sobre esta trayedoria,
constituyendo asi en nuevos purtos fadibles. Por otro lado, si € valor de la funcién
objetivo, Qia, deaece mondonamente, entonces la solucién mas redente sera la

mejor encontrada hasta ese momento.

En el problema presente, un purio o variable dependiente de la funcidén oljetivo
Qrota €sta representado pa las potencias P, generadas por cada una de las turbinas. A
su vez la obtencidén ce los valores numéricos de los caudales Q; correspondentes a

cada potencia P, se redizautilizando un®indextest”.

El “indextest”, contiene los datos necesarios para formar las curvas de diciencia
de cala turbina. La misma estd dada por una lista de potencias en funcion del caudal.
Cada lista mrresponce a un valor espedfico de dtura disporible. Estas curvas de

eficiencia pueden ser representadas matematicamente por:
P = f(Q«",h") q={123, .., NoP} p={123, ..,NoL} (3.3

donck NoL indica la caitidad de listas de patencia en funcién el caudal, y NoP

corresponck ala cantidad de datos pertenedentes a cala lista p.

Para comprender el mecaiismo de busqueda del método del Gradiente, aplicado
a problema de minimizadon del caudal total turbinado de una usina hidroelédrica, €l
purto de operadon fadible inicial se varia en ura cantidad muy pequefia. La variacion
se rediza e la vedndad del purto inicial de busgueda. Se alica luego la serie de
Taylor sobre dicho purio, obteniéndose la ewaddn (3.4) que & una expansion en
series de Taylor de la funcion ohjetivo de la ewaddn (3.1), redizado en la vedndad
del purto inicial de busqueda. Se incluyen en esta serie de Taylor los términos de
segundo orden:
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Qrotal + AQrota = Q1(P1) + Q2(P2) + Q3(Ps) + -+ + Qnr(Pnr) +

¢ 9Qpp 0¥ pp, AR gy A g
1 dP2 dPs dPnr
2
[AP] d % Zloe] + d % Zloe + e T Ap T
2 d PNT
+ --- términaos de orden superior (3.9

Asumiendo qLe las variadones N muy pequeas, entonces las variadones de
segundo orden y de orden superior son tan pequefias que pueden ser despredadas, y
tenemos finalmente que:

dQ: dQ
AQrotai = — AP1+
Qrota =y

NT '
9 7+ 92yt s I pp - S X (35
dP: dPs dPNT 4 dP
S se glicala expansion en series de Taylor ala ewaddn (3.2) se obtiene una

nueva ewladon ce restricaon:

NT

Z AP =0 (3.6)

Esta ewiaddn reduce en ungrado ce libertad €l problema, de tal forma que una
unidad generadora se @nstituye en uma variable dependiente. Sea “j” el indice

correspondente ala variable dependiente. Se deduce de (3.6) la siguiente expresion:

= - Z AP (3.7)
i 7]

Las eauadones (3.7) y (3.5) pueden ser combinadas de tal forma aobtener una
eaadon qe expresalavariadon celafuncion ohetivo, Qrota, cCOMo urafuncion cela

variacion de lapotencia de salida de calaunade las Nt — 1 maguinas independientes [4].

BQua= 3 % —%@P = 3% o QT‘M P (3.8)
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El procedimiento para utili zar esta exiadon se describe en la Figura 3.2, €l cua
representa un Diagrama de Flujo del método del Gradiente. Como se puede ver en €l
diagrama de flujo, el método dl Gradiente comienza @n un puto inicial. Dicho puro
inicial debe ser un purio de operadon fadible, es dedr, que awmpla ©n las
restricciones del problema dada por la eawiadon (3.2). Luego, se selecdona una
variable dependiente P, y a corntinuadon se evaltan los coeficientes de la ewadon
(3.8). Los coeficientes de cala una de las Nt — 1 pdencias i (i # j) indican €
incremento en la funcién oljetivo (Qroa) que debe ser contrarrestado pa la patencia
P.. Sin embargo, de aaerdo con [4] también este incremento puede ser contrarrestado
0 Qrota

por la potencia i cuyo coeficiente es maximo. Al indice de la potencia i que

posee ¢ maximo coeficiente (en valor absoluto) se lo designa N iy, €S deadr i = iyax.
Posteriormente adichos cdculos € dequeas la potencia Py gustada se encuentra
fuera de rango, es dedr, si se encuentra entre los limites de operadén ce la turbina, s
es asi, se vuelve aredizar las operadones de guste para Pk Y P, hasta que anbos
encuentren dentro de los limites de operadon de las unidades de generadon
correspondentes. Pero, s P, queda fuera de los rangos de operadon, se vuelve a
escoger otro indice para la variable dependiente P, y nuevamente se redizan las

operadones de cdculo.

Cuandola potencias gjustadas Pmax Y P} Se encuentran dentro del rango, se rediza
el caalo de la funcion oljetivo, Qrea, CON los valores nuevos de las potencias
gustadas y se andliza la magnitud e AQroa. Se verifica ates de imprimir los
resultados que AQqqa < Tolerancia, si no ccurre &i, entonces « vuelve a cécular 1os
coeficientes con los nuevos valores de Q. Una vez que se awmpla d criterio de parada

se imprimen los resultados.
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Figura 32: Método del Gradiente de primer orden
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Este método e optimizadon es uno e los algoritmos més comunes utili zados
para d problema de minimizadon d cauda total; y ademas, e método es
relativamente fadl de implementar. Sin embargo, requiere de un gran nimero de
iteradones para llegar a obtener un caudal minimo razonable, debido a que @n
freauenciallega aun 6gimo locd sin encontrar la soluciéon global, 1o que mnlleva ala
utili zadon de mayores reaursos computadonales debido al tiempo de procesamiento

credente @wn el consiguiente aumento de la complejidad del problema.
3.3 METODO DE OPTIMIZACION DE BUSQUEDA EXHAUSTIVA

En este dgoritmo, aplicado a problema de minimizadon &l caudal, se requiere
dividir €l espado de blusgueda en pequefios subespados mondtonas, formando ura
CUADRICULA. La dimensién cel espado de bisqueda esté dada por la cantidad Ny

de turbinas en servicio.

S N representa d nimero de partes en que se divide la potencia P, entonces &
obtiene AP = N’ gque mndtituye la porcion e la potencia P, con la que la misma ira

aumentando testa recorrer todos los purtos del espado de bisqueda. En €
Pseudocddigo 31 se describe la forma en que trabgja @ Algoritmo de busqueda

exhaustiva.

Como en todos los algoritmos numéricos de optimizadén, € algoritmo de
blUsqueda exhaustiva comienza apartir de un puro inicial, que @rresponce aun puno
de operadon fadible. Ademas de eso, se utiliza una variable llamada Q. que
comunmente comienza @n unvalor inicial muy grande, y mientras el algoritmo esta en

gjeaucion aimacenara d mejor resultado olienido ce lafuncion ohetivo Qrota.
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Qant = Numero grande arbitrario;
FOR/1=0TO /1 <N
Pi=Pi+i XAP1;
FOR>=0TO <N
Po=Py+ i x APQ;

FOR iNT—1 = 0 TO iNT_1 < N
Pnr_t = Pnrt + inrct X APnes;

NT-1
Pni = Po - > Pi
i=1
IF (Pn- dentro de rango) THEN

Q - O;

FORi=1TOi<N
Qi=Qi(P);
Q=Q+Q;
IF (Q < Qan) THEN

Qant= Q;
END IF
END IF
END FOR
END FOR

END FOR

Pseudocdadigo 3.1: Algoritmo de Busqueda Exhaustiva.

En este dgoritmo la predsion en los resultados esta dado pa la porcion AP.
Cuando se deseamayor predsion para las luciones, se disminuye d valor de AP, lo
gue aumenta d nimero de purtos en € espado de busqueday los subdaminios en que
fue dividido € espado de busqueda se vuelven méas pequefios. Por consiguiente, a
pesar de que d algoritmo de bisgueda exhaustiva seamucho mas fadl de implementar
que d Método el Gradiente, invierte més tiempo de procesamiento para llegar a
buenas luciones, debido a que la mmplgidad del problema aumenta @n el ndmero

de turbinas en servicio (N1), y conlapredsion deseada para los resultados.
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3.4 COMPARACION ENTRE AMBOS METODOS DE OPTIMIZACION

En esta secddn describiremos brevemente las principales ventgjas y desventajas
de los métodas vistos anteriormente. El objetivo de analizar las diferencias de anbos
métodos de optimizaddn es comprender larazdn dal porque atcualmente se mmbinan
diferentes métodos de optimizadon, aprovedhando las buenas cualidades de ambos,
para la @licaddn el agoritmo hibrido resultante en complejos problemas

teanadgicos.

En el método dbl Gradiente d mgjor valor encontrado se encuentra en la vedandad
del punto inicia de busqueday generalmente no coincide an € 6ptimo global buscado
sino gue mrresponce aun ogimo locd. Otra desventgja que presenta este tipo de
método ck optimizadodn, es que no hay un claro criterio de parada. Normalmente, €l
método ce busqueda del gradiente mntinda la busqueda hasta que d procedimiento de
bUsgueda encuentre un purio en el cua el valor del gradiente ssamenor que un nimero
€ > 0, suficientemente pequefio, 0 bien ya no se encuentre una “ganancia” significativa
en la funcion oljetivo o testa que d numero de iteradones brepase dgun limite

numérico suficientemente dto.

Aunge ¢ método e gradiente descrito anteriormente puede ser refinado
utili zando el método Bl gradiente de segundo aden, en € cual ya se tienen en cuenta
los términos de segundo aden de la serie de Taylor [4, secddn 35], € agoritmo

requiere, un gran numero de iteradones parallegar a buenos resultados.

En e agoritmo de bisgueda exhaustiva d espado de busgqueda se divide en
peguefios espados mondtoncs, formando un cuadriculado. Ademas de su sencilla

implementadén [24, Cap. 1], tiene las sguientes propiedades:
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labUsqueda mmienza apartir de un puro inicial;

O e

oOe

la estrategia de busqueda estd basada en la comparadén del purto analizado

conlamejor solucion anterior.

La ventaja que presenta d algoritmo de bUsqueda exhaustiva es que se analizan
todos los purtos del dominio de definicion encontrandase un édimo que generalmente
estard mas proximo a optimo global buscado: Sin embargo, se requiere de grandes
reaursos computacionales a medida que la predsion deseada aumenta, y a medida que
aumenta también la dimension Bl espado de bisqueda, invirtiendo més tiempo dce

computacion gie d requerido pa e méodo el Gradiente.
3.5 METODO NUMERICO UTILIZADO

Para problemas de devada complgiidad, como e problema de minimizadon
presentada en este trabajo, se mmbinan las ventajas de métodos arriba presentados. El
dominio en e cua e méodo ke busqueda exhaustiva redizara d andlisis global, se
divide en subespados, formando ura CUADRICULA. Aqui también la dimensién

espado de busgqueda esigual al nimero N+t de turbinas en servicio.

En la CUADRICULA, los purtos ©n analizados ssteméaticamente, y se mnsideran
solo aquell os purtos que aienden alarestricadn (3.2) del problema. En la Figura 3.3
se presenta un flujograma que describe la forma en que d mencionado método

numeérico trabaja.

En e procedimiento Lee rango del flujograma de la Figura 3.3, se leelos dos
valores extremos de la potencias P, que se tienen como datos, para los cuales hay datos
de caudal. Las variables utili zadas para aignar los valores maximos y minimos son:
Psup y Pinf;, respedivamente.
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Figura 3.3: Flujograma general del Método Numérico utilizado.

Luego, en Crear_lista, se redizala ledura de disponibilidad de méquinas, para
que d algoritmo detede que maguinas € acuentran en servicio. Una vez formada la

lista de disporibili dad de maguinas, se redizan las sguientes preguntas:

1. Conlas maqguinas dispornibles, ¢ & posible @aender la demanda de potencia?.

2. Conlasunidades disponbles, ¢Ja potencia demandada es muy reducida?.
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Computadona mente, las preguntas hedhas arriba se redizan en un pocedimiento
llamado Dedsion 1, si las respuestas a las preguntas anteriores n negativas entonces

el algoritmo terminala geaucion &l programa.

Cantidad de Datos 3 S NoP
0 Pot - \/alores de Potencia Potenciag I Potenciayep
1 Caiydal 14 ‘ Caudal;, Caudal 13 . Caudal 1nop
0 Calldal~. | Caudal~. | Caidal 3 S Caudal onop

-{ Valores de cauda relacionado
. >con cada valor de potencia y
_| con cada maguina disponible.

Nr Cal alnrs oo Caudal nrop

Figura 34: Matriz de datos interpolados con respedo al salto h.

Normalmente, € valor del pardametro h (salto disponible) no coincidira @n las
dturas contenidas en e “indextest”. Por lo tanto, en estos casos % rediza una
interpoladdn con respedo a la dtura h, para obtener datos de potencia y caudal
reladonados con esa dtura. Esta operadon e interpoladén se rediza en €
procedimiento Crear_Matriz_F, obteniéndose una matriz de datos como muestra la
Figura 34.

Como los vaores de patencia que se eicuentran en la Matriz de datos
interpaados no estan uriformemente espadadaos, en e procedimiento Crear_Grilla se
obtiene mediante interpalacion, una matriz G (ver Figura 35) con catos de caidales
correspondentes a potencias que estan uriformemente espadadas dentro del rango de

operadén ce las maguinas.

Para dlo se divide d rango de operaddn en un nimero de espados iguales,
formando ura CUADRICULA. El nimero uilizado para dividir en paciones iguales el
rango de operaddn ck las unidades generadoras, correspondentes a cala dimension,

redbe d nombre de intensidad ce busqueda.
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1 2 3 S NoP
0 Pc } Valores de Potencia ndas | - - - POtenGi anop.
espaciados uniformemente . .
1 ) - - Jdal 13 o Caudal 1NoP
0 Caudal 21,(t ‘ Caudal 22,(t Caudal 23,(t o Caudal 2No|::r

> Valores de Caudal
- | espaciados uniformemente.

N+ Cau dal NT3* o Caudal NTNOP*

n potencias espaciadas uniformemente.

-

Sabiendo que N es el nimero con € cual se divide en paciones iguales €l rango
de operaddn (Rango de operadon: entre Pgyp Y Pin) de las turbinas, se tiene lo
siguiente:

intensidad e busqueda= N + 1. (3.8)

Cuando se introduce ®@mo parametro unvalor de h para d cua no hay datos de
potencia y caudal, entonces € agoritmo termina la geaucién. El chequeo
correspondente se rediza e el procedimiento Dedsion 2.

En e procedimiento Busqueda se rediza la optimizadén popiamente dicha
Para una mejor comprension ce la manera en como trabaja d proceso de optimizadon,

sereaurrira aun gjemplo.

SeaN =4 ge orresponce d nimero de subespados en gue se dividira d rango
de operadon ce cala unidad generadora. Por consiguiente, la intensidad ¢k bisqueda =
5. También se tienen 2 maqguinas en servicio (por consiguiente Nt = 2). La minima
potencia que anbas maguinas pueden generar es igual a 300 MW, y la maxima
potencia cgazde generar es de 700MW. De esta forma, luego de utili zar laiintensidad
de busqueda se tiene la siguiente matriz G de datos interpolados respedo a patencias
uniformemente espadadas.
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1 2 3 4 5
0 | 300 [400 |500 |600 |700
1| Qu| Quz| Quz | Qua | Qus
21 Qa | Q2| Qs | Qaa | Qs

Figura 3.6: Matriz G formada para € gjemplo presentado.

Se rediza una blusgueda sisteméatica (de @&ao hada ariba y de izquierda a
derecha) de purtos en el espado de busqueda. Todas los purtos que se encuentran en
la franja sombreada del espado de busqueda aumplen con la siguiente andcién:

G[0,i +1]-G[0,i] 39)
: .
A Pl
A
70
5
60
4
4| 50
, | 400
|30
0 >
30 40 50 60 70 P,
0 1 2 3 4 5 ;

Figura 3.7: Representacion del espacio de busqueda.

Los purtos que se encuentran dentro de la franja sombreada (ver Figura 3.7), son

los purtos prometedores bre los cuales £ glica ¢ método del Gradiente. La manera
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en como trabaja @ procedimiento Busqueda, luego e que d espado de blsgueda esté
dividido en subespados mond@onos, se describe en la Figura 3.8 en dona se muestra

un Flujograma del procedi miento Busgueda.
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Como se puede ver en laFigura 338, € resultado del Caudal Qrqty Obtenido pa €

método dbl Gradiente se compara @n e caudal Qmin que representa d menor caudal

INICIO

GRADIEN

obtenido hesta ¢ momento.

e S
Qmin =

y

Desplegar

niievNn< datng

>

(m )

Figura 38: Flujograma de lallamada d Gradiente.

En la Figura 39 se muestra d Flujograma del método ¢l Gradiente. El
algoritmo comienza caculandoP; ( generalmente P, # Pp ) que esigua alasumade las
potencias P, que aumplen con la condcién (3.2). A cada valor de potencia P, cdculada

le corresponce unvalor de caidal Q; que se obtiene del “indextest”.

Los nuevos puntos obtenidos al utili zar el gradiente pueden encontrarse fuera de
rango. Para dlo, se utiliza la suma de los gradientes cdculados para compensar

equitativamente d valor de la patencia en dichos nuevos purtos de tal manera que
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nuevamente pueda aumplirse @n la @mndcion (3.2). Luego, se cdcula & nuevo caudal

total Qrota @ partir de los nuevos valores de patencia obtenidos.
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Ajustar P, tal que
P= %Pi = Pp.

v
Qant = Qrotal = %QI .
v

iter =0

v
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.

FORi=1TOi=kDO

SumGrad :g%igrad(Pi)

Pi = Pi ;r ;2 d(P,)

Qant = QTotaI

+ A
Ajustar losvaloresde P;, tal
gue amplan con (3.2)

v

|7QTotaI - Qant | é g

Figura 39: Flujograma del méodo del Gradiente.

Para las Nt unidades generadoras disporibles & cdcula la suma de los
gradientes de cala patencia P, y con los valores obtenidos de los gradientes de cala
turbina se determinan los nuevos purtos P, (como muestra la Figura 39). Para d
cdculo de los nuevas potencias < utilizaun fador de relgjadon, que en la Figura 39
es llamado “r”, que permite usar solo ura parte del valor numérico del gradiente wn el

fin deir avanzandoen forma mond&ona hasta @ valor 6ptimo buscado.
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El criterio de parada considerado compara @ nuevo vaor de caidal Qroa CON €l
caudal Q. verificandos el valor absoluto de la diferencia entre anbos es menor que

unvalor € (€ > 0) arbitrariamente pequefio.

En resumen, el método exhaustivo se utili za para definir los purtos del espado de
bisqueda, rewrriendo cada subespado, optimizando locdmente los purtos
prometedores mediante d uso del método ddl Gradiente.
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CAPITULO 4: ALGORITMOS GENETICOS

En este caitulo se dara una definicion de los Algoritmos Genéticos (AG), de
donck provienen, y cuales n las principales caraderisticas que lo dferencian de los
demés métodos numéricos tradicionales de optimizacion. Se describiran también los
principales operadores utilizados en los Algoritmos Genéticos. Se describira d
concepto del esquema, con e cual se puede redizar un modelo matematico del

comportamiento del AG y comprender mejor el funcionamiento del mismo.

4.1 CONCEPTO DE LOS ALGORITMOS GENETICOS

Los Algoritmos Genéticos ©n agoritmos de optimizadén basados en los
mecanismos naturales de Selecdon y Genética[24]. Los Algoritmos Genéticos on las
témicas de optimizadon mas difunddas y estudiadas de la Computacion Evolucionaria
[21, 24], debido a su flexibili dad, relativa simplicidad de implementadon, y eficada en
redizar busqueda global en problemas complegjos.

De una manera general, la evolucion retural implementa mecanismos adaptativos
de optimizaddn que, lejos de ser una forma de bisgueda deaoria, con seguridad
utili zan la deaoriedad como herramienta de busqueda. Es dedr, los mecanismos de
bUsgueda en la naturalezason procesos inteligentes pero no deterministicos, que los

Algoritmos Genéticos intentan imitar.

A finales del siglo pasado, Charles Darwin tenia formulado la Teoria de la
Evolucion ¢k las Espedes [39], pero solo redentemente se intentd idedizar un modelo

matematico del proceso evolutivo.
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En los afios 60, John Holland, sus colegas y estudiantes de la Universidad de
Michigan [24] comenzaron a definir las bases de los algoritmos de optimizadon dce
inspiraddn genética El objetivo de sus investigadones fue dole: (1) resumir y
explica rigurosamente |os procesos adaptativos de los sstemas naturales, y (2) disefiar
paguetes de software que simulen los mecanismos evolutivos de los gstemas naturales.
Las primeras investigadones redizadas culminaron con la puldicadon d libro
Adapation in Natural and Artificial Systems [40], presentando importantes

descubrimientos parala Ciencia de los Sstemas naturalesy artificiales.

El tema ceitral de las investigadones en Algoritmos Genéticos ha sido la
robustez, es dedr la cgpaddad del algoritmo para optimizar satisfadoriamente una
amplia gama de problemas y ohtener en todos los casos muy buenacs resultados. Las
implicaciones de la robustez para los $stemas artificiales (algoritmos) son mdiltiples: si
los gstemas artificiales llegaran a ser mas robuwstos, los costos de redisefios
reduciran oincluso se diminarén, es dedr, no se necesitarq aondcionar totalmente d
algoritmo para un nwevo conjunto de pardmetros de entrada para un nwevo problema.
Ademés, s se llegan a niveles atos de alaptaddn, los sstemas robustos existentes

pueden desempefiar mucho mejor sus funcionesy durante mucho mas tiempo [24].

Actualmente, los AG se @lican a problemas temaldgicos de diversas areas de la
cienciay son uili zados para encontrar éptimos globales de funciones matematicas que
modelan sistemas fisicos complejos. Por consiguiente, el Algoritmo Genético puede
definirse como un algoritmo de optimizadén en & cua una podadon de posibles
soluciones evoluciona utilizando operadores probabilisticos que imitan de dguma
manera d proceso evolutivo de las espedes, de modo gle eista una tendencia de que
los individucs representen soluciones cada vez mejores a medida que la podadoén

avanzade una generadon alasiguiente [21].
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4.2 DESEMPENO DE LOS METODOS NUMERICOS TRADICIONALES

Una gran parte de los problemas teanoldgicos aduales pueden ser formulados
como problemas de blisgueda y optimizadon, mediante la representadon e sistemas
fisicos por medio de funciones matemdticas. Las variables independientes, que
determinan el valor numérico de la funcibn matemética, representan los fadores que

aduUan sobre d sistema fisico modificandosu desempefio.

A su vez, el comportamiento del sistema fisico considerado plede estar sujeto a
restricdones. Esto significa que de todcs los valores posibles que puede alquirir la
funcion matemética dentro del dominio de definicion ce la funcién sblo alguncs

valores cumplen con las condciones de comportamiento del sistema.

Mateméticamente hablando, e conjunto de todes los purtos™ que definen todas
los valores permitidos para la funcion matematica, que modela d sistema fisico

anali zado, constituye d espado de busqueda de lafuncion.

En términos generales, dadalafuncionf | 0" - O que modela un sistema fisico y
un espado de busqueda S 0 [, entonces e problema de optimizaddén puede ser

formulada de la siguiente manera:
optimizar: f(X)|xOS (4.2)
S x (x OS) constituye la variable independiente para d cua se obtiene d

valor éptimo de f(x), € problema de optimizadon formulado en (4.1) consiste en

resolver el siguiente problema de busqueda:

encontrar: X | f(xX)= f(x),0x0S (4.2)

! En adelante, & punto estara referido a un vedor cuyas componentes corresponden a las variables independiente
gue definen € valor numérico de la funcion matematica
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Lafunciéonf (-) puede ser derivable o ng unidimensional o multidimensional, y el
espado de busgueda S puede ser cortinuo o dscreto, finito o infinito, concavo o

convexo.

Al respedo, e problema de la busqueda de los purtos extremos de una funcién
matematica ya ha sido ampliamente estudiado [41], y en la adualidad se auentan con
varios métodos numéricos de probada dicada. La bondad de un méodo b
optimizadon esta determinada principalmente por la cgaddad que &te posea para
encontrar el Optimo de las funciones en uma anplia gama de problemas. Esta

caaderisticadeterminalarobustez del método.

Los métodas de busqueda de optimizadon tradicionales pueden agruparse en tres
tipos principales: los métodos basados en e cdculo, esgquemas enumerativos y

algoritmos de busqueda dedoria.

a) Métodos basados en e Calculo: Estos métodos tiene una metodologia de
blUsgueda que requiere de la informadon popacionada por € gradiente de la
funcion analizada. Estos métodos, a pesar de ser rdpidos, presentan dcs
inconvenientes principales. Primero, generamente obtienen como resultado cel
proceso de busqueda un égimo locd, es dedr, € maximo o minimo situado en la
vedndad del purto a partir del cua seinicié la busqueda, el cua generalmente no
corresponce aun égdimo global. En segundo lugar, dependen de que la funcién

sea orntinuay derivable en su daminio de definicién.

Existen dcs tipos de métodos basados en el cdculo [24]: los indiredos y los
diredos. Los méodaos indiredos buscen € Optimo locd de una funcidn
matemética de una o varias variables mediante la resolucion ce un sistema de
easadones no linedes iguales a ceo, formada por las derivadas parciales de
dicha funcion. Esta e una generalizaddn multidimensional de la nocion dce

Calculo elemental para busgueda de purtos optimos.
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b)

Por otro lado, estédn los métodas diredos que buscan € purto 6ggimo avanzando
enladirecdon el gradiente de la funcidén en el purto considerado. Dicho avance
es proparcional a una porcion del valor numérico del gradiente Esto corresponde
alanocion dgd método ¢ busgueda llamado hill -climbing [24, 42 Cap.4]: en €
cual, por anaogia, los valores maximos de la funcidén estan asociados con ura
“colina’ o “cearo”, y @ gradiente de la funcion en & purto considerado con un
“sendero cuesta arriba’. Por consiguiente, en estos métodos < trata de recorrer la
mayor distancia posible en cada paso, por €l “sendero cuesta arriba’, para llegar

més rapidamente ala dmadela“colina’.

Los métodaos basados en e cdculo han sido meorados, extendidos y revisados
con €l tiempo. Pero alin peseen ura bagja robustez. Esto se debe a que los métodos
presentan unmuy buen desempefio cuando la funcién a optimizar es unimodal?,
pero cuando la funcion es multimodal €l desempefio de estos métodos deaece

considerablemente.

Esquemas Enumerativos. Buscan € 6ptimo analizando el valor que alquiere la
funcion oljetivo en cada punto de un espado de busqueda discretizado. Es dedr,
el espado de busgueda esta dividido en subespados mon&onacs. Cuanto menor es
el tamafo e estos subespados mayor esla cantidad de puntos a ser analizados en
el espado de busgueda, y de esta manera aumenta la predsion ce los resultados
obtenidos. Este método ¢k busqueda de “purto pa purto”, si bien es smple y
fadl de implementar, tiene @ inconveniente de que puede llegar ainvertir grandes

tiempos de procesamiento a medida que aumenta la predsion deseada

2 Se dice que una funcion f (x):S 0O 0" — O es unimodal cuando tiene un solo dptimo global en & dominio de
definicion delafuncion.
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Estos métodos numéricos de optimizadon son muy aplicables a funciones
discretas o funciones multimodales. Debido a que la ventga que posee & que
analiza todcs los purtos del espado de busqueda, evitando encontrar Gptimos
locdes. Sin embargo, a aumentar la cwmplejidad del problema (dado pa la
predsion y e numero de variables independientes de la funcion) los reaursos

computacional es requeridas aumentan exponencial mente.

C) Algoritmos de Busgueda Aleatoria: Estos métodos de optimizadén carecen de
una estrategia o drecdon ce busqueda. La metoddogia bésica de funcionamiento
es generar aedoriamente purtos pertenedentes a espado de busgueda
considerado, y comparar los valores que aquere la funciéon ohetivo con los
obtenidos anteriormente; sin embargo, han logrado credente popuaridad como
algoritmos de busgueda que tratan de salvar los defedos existentes en los
Métodos basados en e Célculo y en los Esquemas Enumerativos. Pero aln asi,
estos algoritmos no cdeben ser considerados robustos debido a su témica de

bUsqueda, porque ala larga no son mejores que los Esguemas Enumerativos.

De lo expuesto anteriormente se a@ncluye que los métodos tradicionales de
optimizaddn noson robuwstos. Esto no implica que los métodas tradicionales no sean
atiles, puesto que los métodos arriba descriptos asi como las incontables
combinaciones hibridas de los mismos [24, Cap.1] han sido utilizado en numerosas

aplicagones.

Sin embargo, para problemas mucho méas complejos ya e necesario la utilizadén
de otras témicas de optimizaddn mas robustas, debido a que las témicas tradicionales

yano [esentan un buen desempefio.
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Al respedo, e Algoritmo Genético representa una interesante témica de

busqueda de 6ptimos globales, debido a que utiliza la deaoriedad como herramienta

para guiar la exploraddn ce nuevas zonas del espado de blsgueda gue representen

soluciones cada vez mejores.

4.3 CARACTERISTICAS DE LOS ALGORITMOS GENETICOS

A continuadon se describiran las caraderisticas principales que vuelven

atradivos a los Algoritmos Genéticos para ser utilizados en problemas de optimizadgon

de gran envergadura[24]:

a)

b)

Los AG trabgjan con la mdificadon ce las variables independientes de la
funcién matemética aoptimizar. Las variables independientes de la funcion
se adifican utilizando generalmente un sistema binario {1,0}, formando
una calena de caaderes con dcho sistema numérico. En la literatura, a la
cadena de caaderes, que rtiene la representadon bnaria de todas las

variables independientes de la funcion, se la denomina cromosoma.

En los Algoritmos Genéticos la busqueda se rediza a partir de una
poldadon de posibles luciones (purtos del espado de busqueda), y no a
partir de un solo purio. La busqueda &si redizada tiene un paralelismo
implicito [24]. En Algoritmo Genético los purtos del espado de busqueda
son cenominados individucs, hadendo ura analogia @n la naturaleza @ la
que cala uno ck los integrantes de una espede también es denominado un

individuo.

Solo recesitan del valor numérico de la funcion matemética para guiar la
busgueda, a diferencia de los métodos tradicionales que utili zan el gradiente

u atras informadones adicionales para encontrar € purto égimo.
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d) Utilizen reglas de transicion probabilistica (operadores probabilisticos de
busqueda), y no deterministicas.

Por consiguiente, el AG sOlo necesita del valor de la funcion mateméatica para
explorar nuevas regiones del espado de busqueda, y rediza la busqueda del purnto
Optimo a partir de una determinada cantidad de purtos aplicando sobre los mismos los
operadores probabilisticos. Estas cualidades hacen del AG una témica de busgueda
robwsta permitiendo un muy buen desempefio ante un nimero considerable de

problemas.

4.4 OPERADORES DEL ALGORITMO GENETICO

Los mecanismos de busqueda de un Algoritmo Genético son ndablemente
simples, pero podrosos en la optimizadon de funciones complejas. Por consiguiente,
la simplicidad de operaddn y la robustez de su aplicaddn son las dos principales
razones por las que d Algoritmo Genético es muy requerido en numerosos problemas

teanaddgicos.

En esta secddn, se describiran los operadores probabili sticos (Il amados también:
operadares genéticos [24]) utilizados por el AG, para redizar la optimizadon de una

funcidn mateméatica

4.4.1 OPERADORES PROBABILISTICOS

Un Algoritmo Genético esta mmpuesto pa tres operadores probabilisticos. €l

operador de Selecdon, de Cruzamiento y de Mutadon.
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a) El operador de Selecd6n: ssmula d proceso de selecd6n retural, en el que €l més
fuerte tiene mayor cgpaadad de supervivencia En un AG la cgaddad de
supervivencia de unindividuo esta reladonado con el valor numérico de lafuncion

objetivo (fitness).

Como el Algoritmo Genético es un algoritmo de caader iterativo al igual que los
métodos numéricos de optimizaddn, se glica en cada iteradon, sobre una
podadon ce N individucs, el operador de Selecddn para escoger los mejores N

individucs parala siguiente iteradon.

Por consiguiente, en los N individucs escogidos para la siguiente iteraddn, pueden
encontrarse dos 0 més individucs idénticos debido a que los individucs con bejos
fitness tienen menaos paosibili dades de ser escogidos, en cambio, los que poseen

altos fitnesstienen mas chances de ser freauentemente selecdonados.

Quizés la forma mas fadl de comprender al operador de Selecddn consista en
crea computadonalmente una ruleta [24 Cap.1], en la que 4 nimero de partes en
gue se divida laruleta esigual aN, y el tamafio de cala parte es propaciona al

fitnessde calaindividuo.

"3 tantas veces como individucs existan

Es de esperar que d hace “girar la ruleta
en la podadon, se obtenga una podadon ce N individuas con mayor cantidad de
individucs con altos fitness A continuadon, se presenta d pseudocodigo del

operador de Selecddn.

3 Computacionamente hablando, “girar la ruleta” en Algoritmo Genético significa obtener aeatoriamente un
ndmero comprendido entre d caroy la sumatoria de los fithessde la pobl acion.
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RAND — numero aleatorio entre 0.0y 1.0;

Suma - 0;

N
SumaParcial —RAND x Z fi /"RAND x Sumatoria de fitness*/
FORj=1TO =N *N, tamafio de la poblacion*/

N
Suma ~ Suma + Z_ﬁ-

IF (Suma = SumaParcial) THEN break;
END FOR
RETURN j; /*Devuelve indice del individuo*/

Pseudocddigo 4.1: Operador de Selecadn.

b) El operador de Cruzamiento: Una vez que los individucs fueron selecdonados
aplica a cda par de individucs escogidos, € operador de Cruzamiento. Este
proceso es equivaente a la bisqueda en la vedndad del par de purntos
selecaonadaos.

En primer lugar, se escoge aleaoriamente un purio de @rte que se glicara d par
de cromosomas de los individucs selecdonados. Luego, los caraderes mas
significativos, a partir del purto de crte, se onservan en sus posiciones relativas
en e nuevo par de cromosomas, y los caaderes restantes on intercambiados de
los cromosomas progenitores a los nuevos dos cromosomas obtenidos. Como
giemplo, se mnsideran dcs cromosomas A; y A, de un par de individucs sobre los

gue se glicad d operador de Cruzamiento para obtener dos nuevos cromosomas:
AA=01 10| 1
Ab=1100]| O
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Donce d simbdo “| ” indica & purto de rte. Los caaderes a la izquierda del
punto de orte son los mas ggnificaivos. Por lo tanto, los caraderes més
significativos permanecen en sus posiciones correspondentes en los nuevos
cromosomas, mientras que los caraderes a la derecha del purto de orte son
cruzados de los cromosomas progenitores, como muestra d gjemplo:
Ai=01100
A,=11001
En el ejemplo anterior, A 1 y A ,, representan a los dos nuevos cromosomas que
resultan de glicar el operador de Cruzamiento al par de cromosomas progenitores.
En e Pseudocddigo 4.2 se describe d operador de Cruzamiento. En dcho
Pseudacodigo, se tiene que /¢ representa a la longitud del cromosoma, jcross
congtituye d purto de orte, y los vedores childi[ ] y child2] ] equivalen a la

representadon kinaria de una pareja de purtos.

IF (Cruzamiento permitido de acuerdo a una probabilidad) THEN
jcross — numero aleatorio entre 1 y £ — 1;
ELSE
jcross « £.
END IF
FOR j=1TOj=jcross DO
child1[j] < transmitir codigo genético del progenitor 1.;
child2[j] < transmitir codigo genético del progenitor 2.;
END FOR
IF ( jcross es distinto de # ) THEN
FOR j=jcross +1TOj=/DO
child1[j] < transmitir codigo genético del progenitor 2.
child2[j] « transmitir codigo genético del progenitor 1.
END FOR
END IF

Pseudocddigo 4.2: Operador de Cruzamiento.
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C) El operador de Mutacion: € proceso de mutadén es basicamente una
busqueda dedoria. Se selecdona aledoriamente una posicién espedfica
dentro de un cromosoma, para canbiar luego € valor contenido en dicha

pasicion.

Como en la naturaleza la probabilidad de que ocurra mutadon en los
individuos de una espede e muy pequefia, en condciones normales de
vida, en e Algoritmo Genético se trata de representar |0 mismo con un
valor de probabilidad muy baja para la glicadon d operador de

Mutadon.

4.4.2 IMPLEMENTACION BASICA DEL ALGORITMO GENETICO

El primer paso perala glicaddn ce los Algoritmos Genéticos a un problema
determinado (funcién gLe se quiere optimizar) es la representaddn de cala posible
purto x del espado de busqueda mediante una seauencia de simbolos A de un dado
alfabeto finito. Generalmente, el alfabeto uilizado, para la representadén ke la
variable independiente X, es el sistema binario {1,0}, € que también es utili zado en

el presente trabagjo.

Cada punto del espado del espado de busgueda, que define d valor de la
funcion a optimizar, se denomina individuo. En la mayor parte de los Algoritmos
Genéticos, cada individuo esta onstituido de un drico cromosoma en € que etan
representados todas las variables de la funcion oljetivo [21]. Una vez definida la
representadon kinaria para los purtos del problema sobre d cual se trabgjarg, se
genera en forma dedoria un conjunto de posibles luciones (purtos del espado de
busqueda).
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En un Algoritmo Genético unindividuo esta representado pa una estructura de

datos, laque estaformada por las sguientes variables:

. la codificadon ck las variables independientes que definen el valor de la funcién
matemética a optimizar. A la mdificaddn e las variables independientes

[l amamos cromosoma;

* |osvaloresredes de dichas variables independientes.

» El valor delafuncion ohetivo, f (x). Con el valor numérico de f (x) setiene una
medida de que tan hien adaptado a ambiente se encuentra d individuo
correspondente; o0 sea cuanto mayor es € valor de lafuncion oljetivo mayores
son las chances del individuo de sobrevivir en e ambiente y reprodicirse,,
pasando arte del buen material genético a generadones posteriores, hadendo

una analogia mn labiologia

En la mayoria de las aplicadones del Algoritmo Genético, la podadon inicial es
generada en forma deaoria, aplicando sucesivamente sobre la pobaddn los tres
operadores probabili sticos, descriptos en la secddn anterior. Para encontrar una buena
solucién, es importante que la podadon contenga suficiente variedad genética de
forma aevitar que d AG se estanque prematuramente en éptimos locdes. Este aiterio
estd basado en la Teoria de la Selecdon Natural [21].

Los Algoritmos Genéticos $n agoritmos iterativos, y en cada iteradon la
podadon es modificada. Cada iteraddn e un Algoritmo Genético se denomina
generacion, por consiguiente cala individuo de la podadén adua serd un
“descendiente” de los individucs de la podadoén anterior. Designando cada generacion
por unindicet, e procedimiento de busqueda del Algoritmo Genético se ilustra en €
Pseudacodigo 4.3.
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Como se puede observar en e Pseudacddigo 4.3, una vez inicializado la
poldadon seredizauna evaluadén e la misma. La evaluadon consiste en determinar
el valor numérico de la funcion ohetivo (fithes§ de cala individuo. Ademas de lo
anterior, en la evaluadén se cdcula @ valor medio de los fitness de la podadén, la
sumatoria de fitness y la varianza de la podadén. Todos estos valores srven como

indicador para observar laevolucidon del algoritmo desde una generaddn ala otra.

t<0;
Iniciar Poblacion ( t);
Evaluar Poblacién ( t );
DO WHILE ( No se cumpla Criterio de Parada )
t-t+1;
Seleccionar Poblacion ( t) a partir de Poblacion (t — 1);
Cruzar y mutar Poblacion (t);
Evaluar Poblacién ( t );
END DO

Pseudocddigo4.3: Algoritmo Genético.

La varianzaindicaque tan dspersos € encuentran los valores de lafuncion en la
podaddn con respedo a vaor medio. El valor obtenido ce la varianza se puede
utili zar como criterio de parada del algoritmo, debido a que awandola misma alquere
valores muy pequefics a medida que transcurren las generadones, esto significaque la
gran mayoria de los individucs llegaron a los mismos valores atos de alaptadonen la
poldadon. Otro criterio de finalizaddn del algoritmo, consiste generamente en ura

maxima cantidad de iterad ones prefij ada.

54



4.5 FUNDAMENTO MATEMATICO DE LOS AG

Esta secdon esta orientada a dar un enfoque tedrico-matemético a los
operadores probabili sticos del AG, con €l fin de comprender mejor la forma en como
éstos trabagjan en € AG y poder prededr de dguna manera sus resultados. La
herramienta introdwcida para poder redizar este andlisis tedrico se denomina esquema,

y es conceptuali zada en la siguiente secdoén.

4.5.1 CONCEPTO DE ESQUEMA

Un esguema podia ser pensado como un “molde” representando uno o un
conjunto de cromosomas. Considerando unalfabeto binario, utilizado en e presente
trabajo parala wdificadon ce las variables independientes de la funcidn oljetivo, y un

cromosoma de longitud” ¢, se representa un esquema mediante aialquier secuencia de

¢ caaderes generados a partir del siguiente dfabeto extendido {0, 1, *}, donce “*”

representa un carader “comodin” el cua puede aqurir cualquiera de los valores del
alfabeto hinario mencionado.

Para representar un esquema reaurrimos a simbolo *, con € cual creamos
cadenas de caaderes con €l siguiente dfabeto ternario {1, 0, *}, enlugar de utili zar
el alfabeto hinario {1, 0}. Como ya se habia alelantado, el simbolo * indicaque ea
posicion plede ser ocupado pa uno ke los caraderes ddl sistema binario. En un
esgquema, los caaderes del afabeto binario se denominan caracteres fijos. Las

paosiciones ocupadas por |os caracteres fij os se denominan pasiciones fijas.

De eta forma, en un esguema estan incluidos un determinado nimero de
cromosomas cuya cantidad depende de la longitud # del cromosoma y del nimero de

simbolos * utili zados.

“ Lalongitud ¢ de un cromosoma esta dada por la cantidad de caacteres del afabeto utili zado perarepresentar las
variables independientes de la funcion ol etivo.
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Por gemplo, en e siguiente esquema * 0 O O O, estan incluidos dos
cromosomas, que pertenecen a siguiente onjunto{1 0 0 0 O, 00O0O
0}; otro gjemplo esta dado pa el esquema* 1 1 1 *, que representa d siguiente
conjunto decromosomas{0 1 1100 1111111101111 1}.

El concepto de esquema otorga un medio conveniente, poderoso y compado para
referirnos a aualquier cromosoma de longitud finita @rrespondente a un afabeto
determinado. El simbolo * es denominado unmetasimbolo (unsimbolo que se refiere a
otros dmbalos); en e Algoritmo Genético este simbolo nurca e procesado. Consiste
Gnicamente en un dspositivo de notadon e permite la descripcion de todas las

paosibles smili tudes entre cromosomas.

El efedo del operador de Selecddn sobre un esquema es fadl de interpretar,
debido a que los cromosomas mas adaptados (con fitness mas altos) tiene més
posibilidades de ser selecdonados. Por lo tanto, se espera un ndmero credente de
muestras reproduwcidas para la siguiente generadon, correspondentes a buenos
“cromosomas’. Sin embargo, la Selecddon pa s sola no crea nuevos purtos en €l

espado de busgueda

Cuando se introduce & operador de Cruzamiento, €l esquema puede ser 0 no
dividido en partes. Cuando € esquema es particionado éste queda destruido. Por
giemplo, consideramos los dos esquemas sguientes: 1 * * * 0 y * * 1 1 *,
El primero tiene mas probabilidades de ser partido debido a que los caaderes
correspondentes a las pasiciones fijas estan muy distanciados entre si. El segundq es
relativamente menos probable que seapartido, y por lo tanto, de dguna manera asegura
gue ete esguema serd varias veces slecdonado y reprodwcido para la siguiente
generadon; esto es debido a que los caraderes correspondentes a las posiciones fijas

estan muy cercauno cl otro.
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La Mutaddn es normalmente glicada muy pacas veces, es dedr su probabili dad
es muy baja. Pero cuando e operador de mutadon adla, modifica un cardder del
cromosoma cambianddo a su valor opuesto, alterando ce esta manera la aaptabili dad
del cromosoma hadendo que su fitnesssea dto y por consiguiente con mas freauencia
selecaonado, o de adaptabili dad bgja haagendo que dichas cromosomas sean cada vez

menos slecaonados.

Por consiguiente, visto € analisis empirico anterior, podemos adelantar que los
esguemas, en la que los caraderes que ocupan pasiciones fijas estén proximas entre si
y representen cromosomas de dta adaptabilidad (alto fitness, serén reproducidos de

generadon en generadon e iran en aumento.

4.5.2 ANALISIS MATEMATICO DE LOS OPERADORES GENETICOS

En lasecdon anterior se ha dado una explicadon intuitiva de laforma en que los
operadores genéticos aduan sobre una pobdadén dce puntos (individucs). En esta
secddn, se extenderan los conacimientos tedricos aceca de los operadores utili zados

en € Algoritmo Genético incluyendoen los andlisis al esquema.

De los gjemplos de esquemas dados en la secddn anterior, existen untotal de 3
esguemas par cada cromosoma artificia de longitud finita /# utilizando un alfabeto
binario. Generdlizando para un afabeto de K caaderes para representar en un
cromosoma a las variables independientes de la funcion ohjetivo a optimizar, se tiene
untotal de (K + 1)* esquemas.

Los pardmetros que definen las caraderisticas de los esquemas son: € ordeny la
longtud.
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El orden de un esqguema estd dado pa € nimero de pasiciones fijas que é&te
posee Yy la longtud del esquema esta definida como la diferencia entre la Ultima
pasicion fijay la primera del esquema correspondente, a cntar desde los caaderes

menaos sgnificaivos.

Por g emplo, e orden deunesquemacomoH; =01 1* 1 * * esigua a4
porque existen 4 caracteres fijos en H;, y se lo representa como O(H;) = 4. El orden

del esquemaH,=0 * * * * * * esjgual al, lo quesignificaque O(H,) = 1.

Asimismo, lalongtud del esquemaH; =0 1 1 * 1 * * esigual a4, porque
el Ultimo carécter fijo ocupalaposicion 7 dll esquema, y el primer caracter fijo ocupa
la posicion 3 por lo tanto, la diferencia entre estas dos paosiciones es igua a 4, por
consiguiente tenemos que 6 (Hy) = 4. Asi también tenemos que para d esquema
H,=0 * * * * * * gotiene que d (H,) = 0, porque la primera posicion fija esta

en 8 ylapasicion cel Ultimo caracter fijo estambién igual a 8.

Comenzando con el andlisis tedrico de los operadores probabili sticos del AG, se
considera una podadén formada por N individuos (purtos del espado de bisgueda). A
su vez se @nsidera también que en un instante t, en la podadén, un esguema
genérico H representa am cromosomas. Luego, se glica & operador de Selecddn para

obtener la siguiente podadonen d instantet + 1.

Con e operador de Selecddén se escogen N individuos de awerdo a una
probabilidad proparcional al fitness de cala individuo de la poddadon, o seg la
probabili dad de selecadn ce un individuo (o cromosoma) estd dada por la siguiente

formula:

(4.3)
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donck f; indica @ fithess o valor numérico de la funcion oljetivo correspondente d

cromosoma |i.

Luego de selecdonar los individucs de la podaddn, se espera reproducir para la
siguiente generad 6n untotal de m(H, t + 1) cromosomas representados por €l esqguema

H, en lageneradont + 1, dado pa lasiguiente ewiadén:

Nxf(H)

>t

donck f(H) es e promedio de los fitnesscorrespondentes al esquema H.

m(H,t+1)=m(H,t)x (4.4

Como 2fi / N = fyom, representa & promedio de los fitness de la podadon la

eauadon anterior puede ser reescrita de la siguiente manera:

f(H)

prom

m(H,t+1)=m(H,t)x (4.5)

La ewadon anterior nos dice que la cantidad de cromosomas representados por
un esquema genérico, H, crece @ funcion a cociente entre d promedio de los fitness
del esqguema y el promedio de los fitnessde la podaddn. S el promedio de los fitness
del esqguema es mayor que d promedio de los fitness de la podadon, entonces €
espera un credmiento en € nimero de cromosomas para la siguiente generadon. Pero,
s €l fitness ddl esquema es menor que d promedio de los fitness de la podadén, €
resultado es un ceaemento en el nimero de individuos representados por €l esquema

correspondente.

Sin embargo, la sola glicadén &l operador de Selecddn, para luego reprodicir
en la siguiente generadén los individuos mas adaptados, no ayuda a eplorar nuevos
purtos en el espado de busgueda. Es evidente que para explorar nuevas regiones en €l

espado de busgueda es necesario crea nuevos individuacs,
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Para aea nuevos purntos (individuos) en € espado de busqueda se utiliza &
operador de Cruzamiento, el cua trabgja wn cada par de individucs selecdonados
generando un nuwevo par de purtos a los que cominmente se los llama descend entes,
hadendo ura aalogia @n la biologia. Para determinar cudles esquemas seran
afedados por el Cruzamiento y cuales no, consideremos un cromosoma A de o (A) = 7,

el cua estaincluido en dos esquemas, H; y Hy:

A=0111000
Hl:*l****o
H2:***1O**

Se onsidera que d cromosoma A ha sido escogido como parga para d
cruzamiento. A continuadén, se escoge aleaoriamente un nimero entero comprendido
entre 1 y ¢ — 1. Dicho nimero, aledoriamente selecdonado, redbe d nombre de
“purto de mrte”, p.. En nwestro giemplo hay 6 pasibles valores numéricos para d

purto de orte.

En e Algoritmo Genético, € purnto de arte se utiliza para dividir a par de
cromosomas generalmente en dcs partes. Los caraderes mas sgnificativos a partir del
purto de @rte se mantienen en sus posiciones relativas en los cromosomas
descendientes, y los caaderes menos sgnificaivos n intercambiados de los

Cromosomas progenitores a los nuevos cromosomas.

En € gemplo que sigue, se supore que € purto de rte, escogido

aledoriamente, esigual a4 y el cua es smbadlizado pa €l carader | ":

A

011] 1000
Hl:*l*l***o
H2:***|1O**
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Se observa que d esquema H; serd destruido luego del cruzamiento, porque d
caracter fijo “1”, que esta enlapaosicion 6 de Hy, y € caader “0” que se encuentra en
la posicion 1 & H; estan en lados distintos respedo del purto de @rte, y par
consiguiente, estos caracteres fijos seran separados en la siguiente generadon. Por otro
lado, €l esqguema H, conservara su estructura luego cel cruzamiento paque tanto el
caracter fijo “1” como € caréacter fijo “0" de H, estan del mismo lado cH purto de
corte. Por consiguiente, se puede dedr que d esquema H, no se destruird en la

siguiente generad on.

Cualitativamente se puede dedr que ajuell os esquemas cuyos caracteres fijos se
encuentren en dstintos lados del purto de rte, tienen mas posibilidades de ser
destruidos que ajuell os otros esquemas cuyaos caracteres fijos se encuentren del mismo

lado del purto mencionado.

Para explicar en forma mas detallada d purto de vista anterior, se observa que d
esguema H; tiene una longitud ce 0 (Hy) = 5. S € purnto de mrte e selecdonado
aledoriamente para d esquema Hs, existen / — 1 =7 — 1 = 6 lugares posibles. Por lo
tanto, ps =0 (Hy) / (¢ —1) =5/ (7 - 1) =5/ 6 corresponce ala probabili dad de que d
esguema H; seadestruido, y la posibilidad que tiene de sobrevivir esta determinado pa
la ewadonps= 1—-pg=1/6. Asimismo e esquema H,, que tiene una longitud o (H>)
=1, esdestruido con uraprobabilidad deps =0 (Hy) / (/- 1) = 1/(7-1)=1/6,y
sobrevive on uraprobabilidad deps= 1-ps=5/6.

Generdlizandg, tenemos que asando e purto de crte rrespondce aun valor
numérico mayor que la longitud de un determinado esquema, éste tiene mayores
chances de sobrevivir. Pero, cuando el valor numérico del purto de wrte es menor que
la longitud del esquema, éste tiene mayores probabili dades de ser destruido para la
siguiente generaddn. Por consiguiente, la probabilidad de supervivencia de aualquier

esguema estd dado pa la siguiente exiadon:
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(4.6)

Sin embargo, la emadon anterior es vélida solo cuando se glica & operador de
Cruzamiento en cada generaddn. Ademas, e operador de Cruzamiento no se glica
todas las veces $no qLe se glicaun nimero determinado ce vecss, el cual estara fijado
por la probabilidad de cuzamiento pc (pc < 1). Esto es, si setiene unapodadon ce N =
100 individucs (purtos del espado de busqueda) y sabiendo que d cruzamiento se
aplicapor cada par de individucs de la poddadén (cuando pe = 1), entonces € aplicaa
50 veces el operador de Cruzamiento en cadaiteradon (generadén); pero si p. = 0.6, €

operador de Cruzamiento sera gpli cado aproximadamente 30 veces.

Entonces, la probabilidad de supervivencia de un esquema, considerando la
probabili dad de auzamiento, estéd dada por la siguiente ewiad on:

o(H)

=1- pcx
Ps Pe /1

4.7)

Ahora ya se puede onsiderar el efedo combinado de la reproduccén vy el
cruzamiento. Asumiendo ura independencia en las operadones de reproducaon y
cruzamiento, se puede cdcular el numero esperado de cromosomas, para la siguiente
generadon, representados por un esgquema particular por medio de la siguiente

eauadon:

m(H,t+1)=m(H, t)x ff(H)xé- pcxi(l__ll)E (4.8)

De la emaddn anterior vemos gque un esquema aeceo deaecedependiendo ce
los fadores de multi plicadén. Esos fadores dependen de que @ promedio de los fitness
del esquema esté por encima o pa debajo del promedio de los fitnessde lapodadon y
gue lalongitud del esquema sea ©rta o larga.
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En aras palabras, los esquemas cuyas fitness promedio estan pa encima de la
media de la podadon y tienen ura longitud corta, tendrén ura razdn e aeamiento

gue obedecea aun aumento exporencial del nuimero esperado de cromosomas.

El operador de Mutadon es e Ultimo operador que falta por andizar. Este
operador, como ya se sabe, tiene por objetivo modificar e valor de una paosicion
cualquiera en el cromosoma. El operador de Mutaddn esta restringido a aduar de

aauerdo a una probabili dad de mutaddn muy baja, pm.

Un esquema sobrevive si todcs los valores correspondentes a los caracteres fijos
sobreviven. La probabili dad de que cala posicion fija del cromosoma sobreviva esta de
aauerdo con 1 - pm. Por lo tanto, para obtener la posibilidad de supervivencia de un
esquema de orden O(H), multi plicamos la paosibilidad de supervivencia O(H) vecss, y
obtenemos (1 = pm)°™. S pm << 1, la probabilidad de supervivencia del esquema
puede ser aproximada por 1 — O(H) x pm.

Asi tenemos que, un esquema particular H representa aun nimero esperado de
cromosomas para la siguiente generaddn e awerdo con la ewadon (4.9),

considerando ya d efedo combinado de lareproduccdn, cruzamiento y mutadon:

f(H) g _ 3(H)

m(H,t+1)>m(H, 1) x —pcg_l—O(H)me (4.9)

prom

De la ewiaddn anterior podemos dedr que d numero esperado e cromosomas
representados por un esquema particular, H, tendrd un credmiento exporencial cuando
el fitnesspromedio del esquema es superior al promedio de los fitnessde la pobdadén,
y también cuandola longitud d&l esquema es corta ademas de tener un kbejo orden. El
andlisis matematico desarrollado anteriormente es conccido en la literatura cmo el

Teorema Fundamental de los Algoritmos Genéticos [24].
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4.6 ALGORITMOS GENETICOS PARALELOS

Los Algoritmos Genéticos han demostrado ser una muy buena herramienta para
la busgueda de 6ptimos globales en problemas teanoldgicos complejos, debido a su
relativa sencill ez de implementadon y a la robustez de su aplicadon. Sin embargo, en
la pradicalos Algoritmos Genéticos necesitan de mucho tiempo e procesamiento para

llegar a buenaos resultados.

Una solucién a este inconveniente es la paralelizadon del Algoritmo Genético,
dividiendo & problema global en varios subproblemas que son asignados a varios
procesadores pertenedentes a una red de @mputadoras. De esta forma, cada
procesador redizad la computadon del problema asignado olieniendo resultados
parciadles los cuales sran transmitidos a los otros procesadores de la red de

computadoras colaborandotodos parallegar ala solucion d&l problema global [5].

4.6.1 IMPLEMENTACIONES SINCRONAS Y ASINCRONAS

Como ya se menciond, para aimentar la velocidad de procesamiento de un dado
problema se rediza la paralelizaddn dd mismo, dividiendo € problema global en
diversos subproblemas. Cada subproblema se asigna a caa procesador disponble de
una red de computadoras. De esta forma, cada procesador resuelve d problema
asignado a 4 y transmite los resultados parciales a los demas procesadores,

colaborandotodacs los procesadores del sistema para resolver el problema principal.

De amerdo a mmo el algoritmo esta disefiado para se redizar la transmision e
los resultados parciales los algoritmos paralelos puede ser sincroncs o asincroncs. En
los algoritmos paralelos sincronos, todas las transmisiones entre procesadores estan
sincronizados. En € momento en que se debe redizar la transmision, todos los
procesadores del sistema detienen la computadén el problema a d os asignados para

redizar la coomunicadon e sus resultados parciales a los demas procesadores.
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La implementadon peralela sincrona no resulta anveniente para redes formadas
por computadoras de diferentes arquiteduras y distintas vel ocidades de procesamiento,
porque aando llega d momento de redizar la cmunicaddn entre procesadores,
aguellas computadoras mas répidas deben esperar a que los procesadores méas lentos
terminen la computadén &l subproblema a ¢ asignado. Por esta razon, 1os algoritmos
paralelos sincronos requieren un perfedo balanceamiento de @rgas, es dedr,
requieren gue d tamaio ce los subproblemas sean proparcionales ala cgaddad de las
computadoras a los cuales estan asignados, con €l fin de evitar los tiempos muertos de

espera anacidos, también como tiempo de sincronizacion.

Otra dternativa para evitar € tiempo ¢k sincronizacion, debido a la impasibili dad
de rediza en la pradica un perfedo balanceamiento de @rgas, consiste en o
sincronizar las comunicadones degando a cala procesador rediza tantas iteradones

(generadones) como sean necesarias, de aalierdo a su cgpaddad.

En ura implementadon paralela asincrona, los procesadores del sistema pueden
ser heterogéneos, trabagjando cada uno & dlos de amerdo a su velocidad de
procesamiento. La principal ventgja de estas implementadones asincronas radica e el
maximo aprovechamiento del tiempo de procesamiento, alin en presencia de retardos
aledorios [5]. Por consiguiente, a llegar e momento de la comunicadon entre los
procesadores del sistema las maguinas mas rapidas no recesitan esperar a que los
procesadores mas lentos terminen la omputadon el problema a € asignado, evitando

de esta manera los tiempos muertos de espera.

Sin embargo, este tipo de dgoritmo requiere un dsefio mas complego, pues en €
contexto asincrono, se pierde d concepto global de iteradén debido a que dguncs
procesadores podran redizar mas iteradones que otros en el mismo periodo e tiempo,
y por lo tanto, unaiteraddn en el procesador 1 nosera necesariamente equivalente ala

mismaiteradon en e procesador 2.
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4.6.2 CLASIFICACION DE ALGORITMOS GENETICOS PARALELOS

Una de las principales caaderisticas del Algoritmo Genético es e paraelismo
implicito en su mecanismo de busqueda para llegar a optimo global; y por esta razon,
el paso del Algoritmo Genético seauencial ala implementadon paralela del Algoritmo
Genético fue relativamente rapida. Desde que se presentaron las primeras ideas aceca
de la para€elizadon e los Algoritmos Genéticos hasta nuestros dias, se han redizado
numerosas implementadones en este canpo. Pero debido a la gran dversidad de
trabajos reladonados con los Algoritmos Genéticos Paralelos (AGP) se hizo necesaria
la continua dasificadon de los mismos'y la descripcidon ke sus caraderisticas, para que
de esta forma se pueda organizar las informadones que se tenia hasta & momento con

laposibili dad de determinar las &reas alin abiertas de investigad6n [43].

A continuaddn, se presenta una dasificadon de los Algoritmos Genéticos
Paralelos ammpafiada de sus caraderisticas mas atradivas con los trabajos mas

relevantes que han sido pubicados al respedo:

a) Paralelizacion Global del Algoritmo Genético. En este tipo
implementaddén, la evaduaddn e los indviducs de la pobaddn es
explicitamente paraelizada. La evaluadon ce la podaddén consiste en la
obtencion dd fitness de cala individua Es por eso que, cuando €l cdculo del
valor de la funciobn obetivo es muy pesado desde d punto de vista

computacional sereaurre a atetipo de implementadén.

Cabe destaca también que e este tipo de implementaddn no existe
comunicadén entre los procesadores de la red mientras % redizala evaluadon
delosindividucs de lapobdaddn. La comunicadon solo ocurre d comienzo y a

final delafase de evaluadon.
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La para€elizadon pwede ser redizada en Computadoras de Memoria
Compartida, asi como también en Computadoras de Memoria Distribuida o hien

sobre unared de mmputadoras.

Una computadora de Memoria Compartida estéd formada internamente por un
procesador central, denominado con freauencia administradar, que asu vez eta
comunicado con un daterminado nimero de procesadores. La memoria de
trabajo del administradar se denomina generalmente memoria gobd. Cada uno
de los otros procesadores del sistema comparte parte de la memoria de trabao
del administrada para redizar taress relativamente mas smples. Sin embargo,
no existe mmunicadon entre los otros procesadores entre si, pero si o hay entre

cada procesador del sistema con el administradar.

En laimplementad 6n en Computadoras de Memoria Compartida, los individucs
de una podaddén puweden ser amacenados en la memoria global. Cada
procesador puede lea los individucs asignados a 4 y entregar luego los
resultados de la evaluadon sin ningan conflicto. Por supuesto, para que eto
ocurra € necesario gue &ista una sincronizadon entre las generadones

(iteradones). Es unaimplementadon retamente sincrona.

Sin embargo, en Computadoras de Memoria Distribuida, en donc todcs los
procesadores de la Computadora estan todcs comunicados entre si, la podadon
puede ser almacenada en un pocesador para simplificar la glicadon e los
Operadores probabilisticos del  Algoritmo  Genético. Este procesador,
denominado pocesador Master, es e resporsable de ewiar a los otros
procesadores, los individuos asignados a dlos. En cada uno & estos
procesadores < rediza la evaluaddn e los individucs, que fueron enviados
desde d Master.
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En la mayoria de los trabajos més relevantes de paralelizadon redizados con
este tipo de implementaddn, los resultados numéricos obtenidos indican
speedup’ sublinedes, debido que d aumentar la catidad de procesadores
utili zados aumenta también la caaddad de cmputadén y e “caudal” de

comunicadon.

b) Algoritmos Genéticos Paralelos de granularidad guesa: Antes de enpeza la
descripcién e este tipo & AGP, es conveniente explicar € significado e
grandaridaden parelelismo. Lagrandaridaden paralelismo se refiere alarazdn
entre d tiempo empleado en computaddén y el tiempo empleado en la
comunicadén cke datos entre procesadores, la aial puede ser expresada en forma

matematica de la siguiente manera:

TiempodeComputacio
TiempodeComunicaadn

granularidad = (4.10)

En este tipo e implementadén la grandaridad > 1, debido a que d tiempo e
computacion es mayor que d tiempo empleado en la comunicadon. Esta
caaderizado ademas por la presencia de unas pocas subpoladones de
individucs relativamente grandes y la introducdon de un nwevo operador: €
operador de Migraddn. Ademas, e nimero de subpobadones esigual a ndmero

de procesadores que se utili zaran.

El operador de Migraddn, que indica la forma en como se organizara y se
distribuira la mmunicadén de los individuos entre los diversos procesadores
disponbles de la red, introduce nuevos conceptos que se describen a

continuaaon:

> Speedup 0 acderacion, en todo € presente trabajo, se define mwmo € cociente entre @ mejor tiempo seauencial
y € tiempo dela geaucion pardelade tipo de AGP considerado.
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1)

2)

3)

4)

Intervalo de Migracion. Establece cda cuantas generadones ® redizara la
migradén de una derta cantidad de individucs desde una subpobladén ala
otra.

Tasa de Migracion. Indica aantos individucs han de comunicarse ala otra

subpobadén, cuandose awmple d intervalo de migradon.

Criterio de Selecdon e los Migrantes. Determina la pdliticaque se alicara
parala selecdaon ce los individucs que han de migrar. Siguiendo la fil osofia
eminentemente deaoria de los Algoritmos Genéticos, se puede establece
gue los migrantes £an elegidos a aza. Sin embargo, es posible ayudar alas
otras subpobadones slecdonando los individucs de mejor fitness Esta
ultima opcidon parecemas natural desde d punto de vista bioldgico, pues en
la Naturalezg las migradones involucran grandes esfuerzos a los migrantes,

por lo cual, seran los mejores |os que terminen la travesia.

Topdogia de Comunicacion. Define @ sentido ce las migradones, es dedr,
como estara organizada la @wnexidn entre los procesadores a través de los
cuales ® redizaralatransmision ce los resultados parciales. Por g emplo, en
DGENESIS [44] se propore un modelo sencill o que ofrecegran flexibili dad
paralarepresentadon ce diversas topdogias tales como anill osy mall as.

La mayoria de los trabagjos redizados en este canpo Uilizaron
computadoras paralelas de Memoria Distribuida [43], y también fueron
desarroll adas bre redes de cmomputadoras. Los esfuerzos redizados en esta
area fueron los mas importantes en e campo ce las implementadones

paralelas de Algoritmos Genéticos.
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En las primeras implementadones, 10s investigadores s preocuparon mas
de la freauencia en que ocurrian las migradones y de aiantos individucs
migraban a los otros procesadores. Asimismo, se utilizaron dversas
topdogias de comunicadon. De los primeros esfuerzos redizados en esta
areg se obtuvieron importantes observadones reladonadas con €

comportamiento de los Algoritmos Genéticos Paralelos:

* En 1987 Reico Tanese [45], implementé e AGP en ura topdogia de
hipercubo & aatro dmensiones. En este dgoritmo los migrantes eran
escogidos de entre los individucs probabilisticamente mejores de la
podadon, y reemplazaan a los peores de la subpobadon gie los

redbia. Obtuvo speedups (acderaddn) cercanamente linedes.

* En 1989 Groso [46] dividié la pobaddén total en cinco
subpobadones. Redizd, ademas de sus primeras aplicadones, un
andlisis exhaustivo probando con dversos nimeros de migrantes.
Comprobé gue para una muy beja cantidad de migrantes el tiempo de
procesamiento del AGP disminuye ailn mas pero los valores promedios
de los fitness ohtenidos fueron menores que los obtenidos por €l
Algoritmo Genético Seauencial. Al aumentar considerablemente d
ndmero de los individucs que han de migrar hada las otras
subpobadones, el comportamiento del AGP era cai idéntico al de un

AG seauencial.

e En 1989 Tanese [47] continub sus investigadones redizando un
estudio exhaustivo sobre d intervalo de migradén y la tasa de
migradén. Encontré gque eiste una razdn ce migradén critica por
debajo del cual las subpobdadones £ cmportan como s estuvieran
aisladas, y par arriba del cual el comportamiento eramuy pareddo a de

un AG seauencidl.
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En trabgjos posteriores ¢ intentd llegar a un modelo matematico del
AGP para describir su comportamiento. Sin embargo, esto solo derivd
en ures cuantas conclusiones mas bien empiricas [43]. Por lo tanto, una
de las &reas aln hoyabiertas de investigadén, y pasiblemente uno
los mayores retos en los Algoritmos Genéticos a ¢ fundamento

matematico que explique & comportamiento de un AGP.

* En un trabgjo presentado en 1991 Muhlenbein [8] demostro €
potencial de los Algoritmos Genéticos Paralelos utilizando pgoblemas
grandes y complejos. En su implementadén incluyé un optimizador
locd, distinto del Algoritmo Genético. De &i que no es muy claro s
los muy buenos resultados obtenidos en la experimentaddn fueron
debidos al AG o a optimizador loca implementado.

En todcs los trabajos redizados de AGP de granuaridad guesa, €l operador
de Migradén ha sido untema de estudio continuo y festa la fecha ha
prevaleddo la eperiencia. Esto es, todcs los valores asignados a los
pardmetros que manga la Migraddn han sido determinados en forma

empirica

Ademas, un aspedo que tradicionalmente no se mnsidera @n la debida
profunddad en € momento de rediza una implementadon e este tipo de
AGP esta reladonado con la topdogia de comunicacién [43]. La topdogia
de comunicacion es un fador importante en e rendimiento de los AGP,
porque determina que tan rapido (0 gue tan lento) buenas luciones «
diseminan alas otras subpobadones. Si latopdogia de comunicacién tiene
una wnedividad densa (cuando cada uno ¢k los procesadores del sistema se
comunica @n € resto de los procesadores, y lo hacen con freauencia),
buenas luciones £ difundrdn mas rgpidamente a todas las demas

subpobadones.
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Sin embargo, s las subpobadones estan escasamente mnedadas (las
subpobadones pradicamente etadn aidadas) buenas luciones <«
difundran mas lentamente a todcs los demés procesadores, y podia
presentarse en cada uno ce dlos Dluciones muy dferentes en comparadon
con los obtenidos en los otros procesadores.

En untrabajo redizado pa Cantl Paz y Megjia Olvera [48], se cnsiderd
diversas topdogias con la que demostraron experimentamente que
subpobadones densamente mnedadas encuentran la solucion global mas
rapidamente que auellas muy aisladas. Redizaron implementadones con
topdogias conedadas completamente en hipercubos de 4D, una red 4x4

toroidal y anillos unidirecaonalesy bidirecaonales.

Algoritmo Genético Paralelo de granularidad fina: En estos algoritmos,
se divide la podadon global en un gran nimero de subpobadones. Este
tipo e implementadon requiere la utilizaddbn de Computadoras
Masivamente Paralelas.

Un caso ided para este tipo deimplementadon del AGP, esllegar atener en
cada uno & esos procesadores del sistema un solo individuo. En esta idea,
propuesta por Muhlenbein [21, 43], una podaddn es distribuida en ura
superficie geogréfica virtual. Dicha superficie virtua estd dada por los
multi ples procesadores del sistema que dbergaran a un solo individuo de la
pobaddn. La topdogia de mmunicadon formada entre los procesadores
corresponce auna malla, formando como un cuadriculado en la que cala

purto de la auadricula rresponce aun procesador del sistema.
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d)

De esta forma cala procesador puede selecdonar un individuo de entre los
procesadores de su vedndad, luego geauta las operadones de auzamiento
y mutadon, escogiendo pateriormente d mejor de entre los descendientes
resultantes. El individuo con més alto fitness sustituird d anterior individuo
del procesador correspondente. Como no hay necesidad de globalizar e
procesamiento, la busgueda se torna asincrona y la podadon toda tiende ha

mantener un buen nivel de diversidad.

Algoritmos Genéticos Paralelos Mixtos: Este tipo e paralelizadon
consiste en combinar en urm implementaddn los algoritmos vistos
anteriormente. Un forma de paraelizaddn mixta consistiria en uilizar una
paralelizacion dobd en cada una de las subpobadones de un AGP de
grandaridad guesa [43]. De hecho un gemplo concreto de dicha
implementaddn puede observase en el siguiente trabajo [49], en donck los
autores primeramente redizaron ura paralelizadon global del problema, en
la que paraldlizaron la evaluadén e la funcion ohjetivo. Luego, € mismo
problema se partié y se @mlocd en diversos procesadores con € fin de que
cadauno c dlos aplique un AG parala optimizadon ce la funcién oljetivo
(esta implementacion corresponce aun AGP de grandaridad guesa). Por
altimo se redizo la paraléizaddn mixta, en la que @mbinaron las dos

estrategias anteriores.
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CAPITULO 5: ASYNCHRONOUS TEAM (A-TEAM)

5.1 INTRODUCCION

El impresionante avance temodgico de los Ultimos afios trgjo consigo la
necesidad de resolver problemas cada vez mas complejos y con mayores exigencias en
cuanto al tiempo ¢k respuestay la confiabilidad del sistema. De esta forma surge una
credente necesidad de incrementar la capaddad de admputo efedivo, o gue sirvio de
caalizador para d extraordinario desarrollo de los sistemas distribuidos. Es asi como
los ambientes computadonales distribuidos dominan € nuevo contexto a nivel
mundal. Redes de computadoras, cada vez més eficientes, estan hoy dsponibles para
la gran mayoria de los profesionales que trabajan con teaologia de purta, inclusive en

paises menas desarroll ados como el Paraguay.

Larazon pa la aia los sstemas distribuidos [6] son requeridos cada vez mas en

problemas de gran pate, se debe principamente a

O e

La utilizadén ce computadoras de bajo costo conedadas entre si formando
una red, resultado esta implementacion més ewmndmica que los

tradicionales sstemas uniprocesadores (supercomputadoras);

e La simplicidad con que los sstemas distribuidos % aaptan a la

distribucién retural de personas, informaddn yreaursos en general;

e La onfiabilidad y dsponbilidad propacionados por mecaiismos de

tolerancia afall as.
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A pesar de todas las ventgjas mencionadas arriba, los gstemas distribuidos aln
son muy paco uilizados debido principalmente a las dificultades en adaptar las
tradicionales implementadones seaienciales a los nuevos ambientes distribuidos, con
alta cgpaddad de paralelizaddn. Razdn pa la cual, aduamente se estén invirtiendo
grandes esfuerzos en investigaddén para @nseguir aprovedar eficientemente las

ventajas proparcionadas por el procesamiento dstribuido.

5.2 CONCEPTO DE LOS ASYNCHRONOUS TEAMS

La idea para grovechar eficientemente un sistema distribuido consiste en la
descomposicion ce un problema cmplegjo en subproblemas menores, asignando luego
cada uno ¢ dlos a un nimero de procesadores disponibles de un sistema distribuido
de forma tal que cala procesador resuelva uno omas subproblemas cuidando que d
conjunto resuelva d problema global. Para la resolucion e cala subproblema se puede
elegir é método més adeauado, 1o que lleva atener una mmbinadon de métodaos
variados sendo gjeautados en undades de procesamiento dferentesy comunicandolos
resultados parciales de tal forma que todcs colaboran para la resolucion global del

problema (Team Algorithm) [6].

Los algoritmos adeauados a cala subproblema aresolver, y que son asignados a
los diferentes procesadores disponbles del sistema distribuido, pueden ser disefiados
de tal forma que la comunicaddén entre dichos procesadores no esté sincronizada,
permitiendo & esta forma gorovedhar los reaursos computadonales al madximo en
redes de computadoras paosiblemente heterogéneas (diferentes desempefios, reaursos y
velocidades de procesamiento) sin necesidad de invertir en reaursos computaaonales
costosos para la sincronizadon ce taress. Este tipo de implementaddn paralela se

concce e laliteratura como A-Teams (Asynchronous Teams [9, 50]).
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El ndmero de procesadores disporibles en la red, al igual que d nimero de
algoritmos utilizados puede ser arbitrariamente grande. Ademés, dichos algoritmos
pueden ser distribuidos ©bre un &rea de mmunicadén arbitrariamente grande [50].
Cada dgoritmo puede ser completamente aiténomo (cada dgoritmo dedde @n qué

resultados trabajaray cuando).

De esta forma, los A-Teams han sido considerados como extremadamente
eficientes para la resolucion de problemas muy dficiles para los cuales muchos
métodos tradicionales utilizados en forma independiente no tienen un dsempefio
satisfadtorio. Alguncs métodas pueden ser muy predsos en sus resultados pero alavez
son muy lentos, otros on rdpidos en el procesamiento pero muy paco predsos en la
solucion olienida. Ocasionalmente, puede suceder que ninguno e los métodas
disporibles consigue resolver € problema en cuestion, cuando son Uuili zados en forma
independiente [9].

Asi, un A-Team combina estos algoritmos de tal forma a obtener un mejor
desempefio en la resolucion e problemas complejos, mejorando la cdidad de los
resultados obtenidos en comparaddn a los resultados hallados por los métodos

tradicionales, aumentando ademas la velocidad de procesamiento.

Actualmente los A-Teams ya han sido apli cados en numerosos problemas dificil es
e importantes, como [50]: Disefio de Edificios de gran atura, diagndsticos de fallas en
redes elédricas, control en redes elédricas, El Problema del Transporte de Acdte a
través de tuberias [5]], aplicaddn de A-Teams a la industria del Acero en pequefias

Acerias [52] entre otros.
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5.3 ALGORITMOS GENETICOS COMBINADOS

Los Algoritmos Genéticos han demostrado ser métodos de busgueda robustos
debido a que poseen unmuy buen desempefio ante una anplia gama de problemas, y la
metoddogia de optimizacion da AG condwce siempre d Optimo global. Esto es asi
porque la busqueda del 6ptimo global se rediza apartir de una podadon de posibles

soluciones (paralelismo implicito) y noa partir de un solo purto inicial.

Sin embargo, a pesar de las evidentes ventgjas que presenta @ Algoritmo
Genético frente a tradicionales métodos numéricos de optimizadon, el algoritmo
invierte un tiempo considerable para encontrar buenas luciones. Mientras que los
métodos numéricos de optimizadon son rdpidos pero muy paco robustos. Este
antagonismo ha llevado a pensar en algoritmos hibridos que grovechan las ventajas de

cada método y cemuestran experimental mente sus beneficios.

La idea de cmbinar € Algoritmo Genético con métodos numéricos de
optimizadon y aprovechar las ventgas de anbos métodaos proviene de los Team
Algorithms (TA) [9]; en elos un poblema mmplego se descompore en diversos
subproblemas menores aplicando a cala uno ¢ dlos diferentes métodos numéricos
adeauados a subproblema aresolver. De esta forma, se salva la dificultad de que un
método notenga un bien desempefio para un determinado roblema complejo, o nolo

pueda resolver.

En la mayoria de los trabajos en la que se combina & AG con agin método
numérico de optimizadén, el optimizador locd empleado se utiliza omo un oprador
del Algoritmo Genético [8,10]. Por consiguiente, el AG combinado uilizaun operador

de optimizacionlocal que trabaja de la siguiente forma:
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1) Se selecdona un individuo de la poldadoén. El individuo puede ser
selecdonado en forma deaoria. Aunque también puede ser escogido siempre
el individuo de més bgjo fitness con el fin de aumentar €l valor numérico de la
funcion ohetivo después de alicar € método numérico.

2) Se glica ¢ mé&odo numérico de optimizaddn asignado, optimizando a
individuo escogido pasiblemente hasta un 6gimo locd,;

3) Reanplaza d individuoescogido pa su version ogimizada.

Una vez que d individuo es optimizado pa e método numérico, €l individuo
optimizado sustituye d individuo selecdonado, en la poldadon anterior. A
continuad én se presenta un pseudocodigo (ver Pseudocddigo 51), en € que se muestra
como se glica @ algoritmo de optimizadon locd en €l AG:

t <0
Iniciar Poblacion ( t);
Evaluar Poblacién ( t );
DO WHILE ( No se cumpla Criterio de Parada )
t-t+1;
Seleccionar Poblacion ( t) a partir de Poblacion (t — 1);
Cruzar y mutar Poblacion (t);
IF ( t= numMax ) THEN Optimizador_Local,
Evaluar Poblacién ( t );
END DO

Pseudocadigo 5.1: Algoritmo Genético Combinado.
En el Pseudocodigo 5.1, se observa que d método rumérico utili zado es aplicado,

en general, a partir de un cierto nimero de generadones en adelante. La cantidad de

generadones a partir del cual se glica @ optimizador locd es habitualmente empirica
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El objetivo de esta estrategia es evitar la glicadon da método rumérico en las
primeras generadones, en las cuales los individucs alin tienen muy bajos fitness con lo
que la glicadon del método numérico no seria de mucho keneficio debido a que €

purto oltenido notiene aininformadon qie lo reladone mn el 6ptimo global [§].

Este tipo e implementaddn hbrida ha sido aplicado con ventgjas, presentando
mejores luciones en menores tiempo e geaucion comparados con tradicionales

métodos numeéricos de optimizadén [5, 9-10].

5.4 ALGORITMOS GENETICOS PARALELOS Y COMBINADOS

Uno e los métodos més naturales para mejorar los tiempos de respuesta de los
algoritmos seauenciales es la paralelizaddn de los mismos. De esta forma, el algoritmo
combinado presentado en la secdén anterior es paralelizado en unsistema distribuido.
En efedo, la podadén ce individuos puede descomporerse en subpoladones,
asignandose cala una de dlas a diversos procesadores de una red de mmputadoras
posiblemente heterogéneas, que periddicamente intercambian individucs entre si de

aauerdo a una padliticamigratoria.

Leer_Datos;
Levantar_Procesos_Esclavos;
Enviar_Pardmetros_a_cada_Esclavo;
Fin ~ FALSE;
DO WHILE ( Fin)
Recibir_Mensaje_de_Terminacion_de_Esclavos;
IF (Todas las maquinas terminaron) THEN Fin <;TRUE;
END DO
Enviar_Mensaje_de_Fin_a_Esclavos;

Eliminar_Process_Esclavos;

Pseudocddigo 5.2: proceso Master.
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La implementadon paralela disefiada estd basada en el modelo Master/Esclavo
[44]. De estaforma, el proceso Master se encarga de levantar 10s procesos Esclavos, y
de awiar a cala uno & dlos los parametros correspondentes del problema. En €

Pseudacodigo 5.2, se presenta d algoritmo del proceso Master.

En cada proceso Esclavo (ver Pseudacodigo 5.3) se alica sobre la subpohbadon
asignado a 4, € Algoritmo Genético combinado (AGC) descripto en la secdén
anterior. Cuando €l criterio de terminaddn ce cala proceso Esclavo se haya aimplido

cadauno ¢ dlos enviaun mensgje de terminadon a proceso Master.

Una vez que d proceso Master redbe todcs los mensgjes de terminadén ce los
procesos Esclavos, se da por finalizado la geaucion dal algoritmo eliminandotodos los

procesos paralelos.

Recibir Parametros;

Iniciar Poblacidn;
Estadistica de la Poblacidn;
Seleccion de Individuos;

DO WHILE ( TRUE)
Reproduccion; [*Cruzamiento y Mutacion*/
Escoger Migrantes;
Enviar Migrantes; [*a otros procesos Esclavos*/
Recibir Migrantes; [*de otros procesos Esclavos*/
Seleccionar Individuos; [*Manteniendo tamano Poblacional*/

Estadistica de la Poblacidn;

IF ( t= numMax ) THEN Optimizador_Local,

IF ( criterio de fin ) THEN Mensaje Fin al Master,
END DO

Pseudocddigo 5.3: Proceso Esclavo.

80



Laideade combinar € Algoritmo Genético con métodaos numeéricos tradicionales
e implementarlos en un ambiente paraelo de comunicadon asincrona proviene del
trabgo redizado Muhlenbein [8].

En el trabgjo de Muhlenbein e A-Team implementado combina un Algoritmo
Genético Pardlelo de grandaridad guesa con agoritmos de busqueda dedoria,
utili zados como operadores del Algoritmo Genético para la optimizaddn de funciones
mucho mas complgas que las funciones de test utili zadas por D"Jong para probar al
Algoritmo Genético [26]. De esta forma, se obtuvo ura combinaddn de dgoritmos que
interacduaban sinergéticamente reduciendo & eta manera los reaursos
computacionadles que demandara la sola utilizaddn de métodos numeéricos

tradicionales, reportandose muy buenas acderadones (speedup).

De aaerdo con €l resultado olienido pa este importante trabajo, la combinadon
del Algoritmo Genético con tradicionales métodos numéricos y tras la paralelizadén
del agoritmo hibrido resultante, se obtuvo nosolo mejoras en cuanto a los resultados
numéricos obtenidos sno gue también la anvergencia aéptimos globales fue mucho
més rdpido. De esta forma, las ventgjas en el desempefio e los A-Teams han traido
consigo uncredente interés en la utili zadon e esta témica para diversas aplicadones
[50-52].
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CAPITULO 6: IMPLEMENTACION DEL A-TEAM PARA
LA MINIMIZACION DEL CAUDAL TURBINADO.

El desempefio de un algoritmo se mide generalmente por la cdidad de los
resultados obtenidos y par la rapidez en la respuesta. En este aspedo, los Team
Algorithm han demostrado ser muy eficientes siperando muchas veces en desempefio a
los métodos tradicionales [5, 7, 10, 13-18]. Debido a estas ventgjas en combinar
diferentes métodos , se redizd en € presente trabgjo la combinadon del Algoritmo
Genético con un método rumérico de optimizadon tradicional, como € método
Gradiente. Este dgoritmo combinado fue glicado a problema de minimizadén

caudal total turbinado en urarepresa hidroelédrica

Sin embargo, a medida que los problemas % vuelven més complgos las
implementadones seauenciales ya no resultan muy pradicas debido a que invierten
mucho tiempo para llegar a buenaos resultados. Como ya se ha visto, una dternativa
para disminuir € tiempo de @mputaddn consiste en paraléiza e problema,
descomponiénddo en numerosos subproblemas. Al respedo, los A-Teams han surgido
como ura novedosa herramienta que no solo meora los tiempos de respuesta del
algoritmo sino gLe se ha comprobado qLe tiene un efedo sinergético [5, 7, 9, 15-1§],
esto es, e agoritmo nosolo megjora la velocidad de procesamiento sino gLe también la
cdidad de los resultados, razdn pa la cua en e presente caitulo se describe d
desarrollo de un A-Team formado pa un AG y e méodo rumérico uilizado
(descripto en & Capitulo 3) similar a desarrollado pa Muhlenbein [8], y su aplicadén

al problema de optimizadén ce energia de una Central Hidraulica

82



6.1 IMPLEMENTACION DE UN ALGORITMO GENETICO COMBINADO

La dedoriedad como parte del mecanismo de busgueda del AG puede
representar un olstaaulo para 4 cumplimiento de la restricddn dd problema,
representada por la eaiadon (3.2), en la gue la sumatoria de las potencias (P)) generada

por cadaturbinai debe ser igual ala potencia demandada (Pp).

De esta forma, en e presente trabajo se desarroll6 un Team Algorithm formado
por un Algoritmo Genético combinado con un méodo rumérico de optimizacion
(como el método rumérico uili zado descripto en el Capitulo 3 dal presente trabgjo). La
implementadon ce este Team Algorithm esté basado en trabajos smilares como los
presentados en [6, 10-11]. De esta forma, en e Team Algorithm aqui desarrollado €
Algoritmo Genético trabaja solo con ura catidad determinada de turbinas aplicandaose
el méodo rumérico en las unidades restantes, asegurando ¢ eta manera d
cumplimiento de la referida restriccion. Por consiguiente, se puede dedr que ¢ AG es
el algoritmo resporsable de encontrar las regiones prometedoras que seran exploradas
en detalle por e método numérico, reduciéndose de esta manera la dimension el

espado de busqueda del método rumérico.

En este trabgjo, la funcion objetivo que se busca optimizar esta dada por la
eficiencia total en la generadon e energia. La diciencia total n en la generadon e

energia, es representada por la siguiente formula[4]:

Po

= 6.1
1 5><h><ZQi (6.1

donce:
Qi es el caudal turbinado en cada unidad generadorai,
2Q; indica @ caudal total entregado atodas las turbinas en servicio,
o representa d peso espedfico del fluido turbinado.
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Los valores maximo y minimo de lafuncion oljetivo estdn muy proximos entre si
con ladefinicion (6.1), lo que produce un mal desempefio el operador de Selecdén, y
por ende pierde su cgpaddad de busqueda, estancéndose en maximos locdes. Una
forma de @rregir este defedo es “escalar” la funcion oljetivo [24]. A esta funcidn
escdada selo conace en laliteratura como funcidon de adecuabili dad ofitness[21, 24].
El escdamiento utilizado en & presente trabgjo corresponce aun escdamiento lined,

el cual esrepresentado gréficamente en laFigura 6.1.

De estaforma d Algoritmo Genético trabaja an el fitnesso funcion escdadaf, el

cual es representado mateméticamente como sigue:

f=a xn+ b (6.2)
donck a y b son constantes que se definen a partir de laFigura 6.1:
f
A
100

Nmin - N INmax >ﬂ

Figura 6.1: Escdamiento dela€ficiencian.

De esta forma, para & problema de minimizacion del caudal total turbinado,
tenemos que en el Algoritmo Genético unindividuo esta formado pa una estructura de

datos compuesta por las sguientes variables.

. la wdificadon, en sistemabinario, de las patencias (P) asignadas a Algoritmo
Genético. La representadon hkinaria de las variables independientes ¢ la
concce @mMo cromosoma [21, 24]. En € trabajo aqui presentado las variables

independientes n las patencias P;
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O e

los valores numeéricos redes de cala patencia P, donce (i < Ny);

los valores redes de caudal Q; turbinado en cada unidad generadora i, donce

O e

(i £ Ny). Dichos valores de caidal son olienidos a partir de una lista de

potencias en funcion de caudal, esdedr, apartir de un “indextest”;

O e

la diciencian enlageneradon ce energia

Para cala individuoj donce (j < N), siendo N la cantidad de individucs de la
poladon, € Algoritmo Genético cdculara la potencia de k unidades (1< k< Ny) y €
método rumérico utilizado cdculara la potencia de las (Nt — k) unidades restantes,
sirviendo de complemento para d cdculo de la diciencia n. De estaforma, se asegura
el cumplimiento de la restricdén (3.2) quedando conformado unTeam Algorithm que

trabaja de la siguiente manera:

a) En e Algoritmo Genético, para cala individuo j de la podadoén inicial, se
generan aledoriamente sus patencias P, (1 <i < k < Ny); siendo P, la patencia

generada por laturbinai de la central hidraulica

b) A continuaddn dentro del Algoritmo Genético, para cala individuo j de la
poldadoninicial, se glica ¢ méodo nunérico uilizado, de forma a cécular
las patencias P, (k <i < Nt). Dicho cdculo serediza asignandoalas (Nt — k)
turbinas restantes una potencia deseada de generadén ce (Pp — ZP).

c) Conacidas todas las patencias P, se obtienen los caudales Q; correspondentes

(usando los “indextest”) para cdcular la eficiencia n, utilizando la exziadén
(6.1), y luego su funcion de adeauabili dad f conforme (6.2).

d) Mientras no se awmpla d criterio de parada del algoritmo, se glican en cada
generadon los operadores probabilisticos del AG y se evallian 10s nuevos

individucs.
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e) Unavezque se awmpla d criterio de parada, e Team Algorithm implementado
(Algoritmo Genético combinado), propaciona d individuo con la meor
eficiencia . Sin embargo, la solucion asi obtenida puede wntener errores de
redoncko debido a la representaddn kinaria de las unidades generadoras.
Entonces, se finaliza @licando e método & Gradiente a la solucion
proparcionada por el AG combinado.

En el Pseudocddigo 6.1 se presenta la forma en gque se implementé e Team
Algorithm, en donag también se describe wmo se @lican los operadores
probabili sticos del AG y el méodo numérico uili zado.

t -0
Iniciar Poblacion(t);

Estadistica de la Poblacion(t);

DO WHILE (No se cumpla criterio de Parada)

t-t+1;
Reproduccion; /*Cruzamiento y Mutacion*/
Evaluacion fitness de Individuos; [*Aplicando Método Numérico®/

[*para cumplir restriccion (3.2)*/
Seleccionar Poblacion(t) de Poblacién(t—1);
Estadistica de la Poblacion(t);
END DO

Aplicar Gradiente (/ndividuo solucién);

Pseudocddigo 6.1: Team Algorithm implementado.
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6.2 IMPLEMENTACION DEL A-TEAM

Dado €l buen desempefio ce los algoritmos paralelos asincroncs % dispuso la
paralelizadén, en unambiente asincrona, del Team Algorithm implementado formando
un algoritmo que en laliteratura es conacido como A-Team (Asynchronous Teams). El
algoritmo asi desarroll ado estd basado en €l trabajo de MUhlenbein [8].

El A-Team desarrollado en e presente trabgjo estda basado en € modelo
Master/Esclavo [44]. El proceso Master (ver Pseudocddigo 6.2) se excaga de
administrar los reaursos incluyendo e lanzamiento de diversos procesos Esclavos, y
enviar a los mismos todas los datos que @nfiguran €l problema. En estos procesos
Esclavos (ver Pseudocodigo 6.3) se glica ¢ Algoritmo Genético combinado ya
descripto, de esta forma cala procesador Esclavo rediza & cdculo propiamente dicho.

Por consiguiente:

Leer Datos;
Levantar Procesos Esclavos;
Enviar Pardmetros a cada Esclavo;
Fin — FALSE;
DO WHILE (Fin)
Recibir Mensaje Terminacién de Esclavos,
IF (Todas las maquinas terminaron) THEN Fin — TRUE
END DO
Enviar Mensaje de Fin a Esclavos,
Eliminar Procesos Esclavos,

Pseudocddigo 6.2: Proceso Master.
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La glicaddn dal A-Team aqui desarrollado implicala division de una podadon

de N individucs en pequefias subpobadones. Cada una de las subpobadones es

asignada a cala procesador disponble de unared de computadoras.

En cada proceso Esclavo se glica ¢ Team Algorithm descripto sobre la

subpobadén correspondente, y llegado € momento de la transmision e los

resultados parcidles ® glica & operador de Migraddn escogiendo ura determinada

cantidad de los mejores individuos de la subpobadén para que migren a los demas

procesadores del sistema, obteniéndase de esta manera un buen comportamiento del A-

Team en lo que se refiere a la rapidez de computadon y la cdidad en los resultados

obtenidos.

Recibir Parametros;

Iniciar Poblacion;

Estadistica de la Poblacidn;

Seleccion de Individuos;

DO WHILE ( TRUE)
Reproduccion;

Evaluacion fitness cada Individuo;

Escoger Migrantes;

Enviar Migrantes;

Recibir Migrantes;
Seleccionar Individuos;
Estadistica de la Poblacidn;
IF ( Criterio de Fin') THEN

Mensaje al Master,
END IF
END DO

[*Cruzamiento y Mutacién*/

[*Aplicando Método Numérico*/
[*para cumplir restriccion (3.2)*/

[*a otros procesos Esclavos*/
[*de otros procesos Esclavos*/
[*Manteniendo tamario de la Poblacion*/

Aplicar Gradiente ( Individuo solucién );

Pseudocddigo 6.3: Proceso Esclavo.
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Es necesario recordar que la transmision dce los individucs a los demés
procesadores del sistema se rediza en forma asincrona (la transmision entre
procesadores de la red no estd sincronizada), permitiendo e esta manera que cala
computadora trabaje de aaierdo a su cgpaddad de procesamiento, eliminando los
tiempos de sincronizacion. De eta manera, como se verA en los resultados
experimentales, se logra no solo aumentar la velocidad de procesamiento sino que
también la cdidad de los resultados obtenidos son comparativamente superiores a los
obtenidos de las implementadones debido a que d asincronismo introduce un efedo

sinergético en el A-Team.

Unavez que se aimpla d criterio de parada del Team Algorithm de cala proceso
Esclavo, se ohtiene en cada uno de dlos € meor valor correspondente para la
eficiencia n. Sin embargo, debido a la representadon kinaria de las potencias B (i < Ny),
se puede aometer errores de redonckeo. Por esta razon, sobre los individuacs que resulten
de cala proceso Esclavo se glica nuevamente d método dl Gradiente on € fin de

mejorar lapredsion del resultado olienido.

Finalmente, luego de glicar el método del Gradiente, cada proceso Esclavo envia
un mensaje de terminaddn al proceso Master. Cuando € proceso Master redbe todos
los mensgjes de terminaddn provenientes de todos o procesos Esclavos, se da por
finalizado €l algoritmo.
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CAPITULO 7: ESTUDIOS EXPERIMENTALES

En este caitulo se presenta d modelo de la represa hidroelédrica @n el cual se
rediz6 la toma de datos experimentales, aplicando los métodcs de optimizadén

estudiados en los capitul os anteriores.

Los métodas de optimizadon desarrollados y utili zados para la obtencion de los

resultados experimentales onlos sguientes:

O e

el méodo rumérico de optimizaddn, descripto en el Capitulo 3;

el Team Algorithm formado pa la combinaddn del Algoritmo Genético con €

O e

método rumérico uili zado;

el A-Team propuesto.

O e

Los resultados numéricos obtenidos fueron comparados entre si, con € fin de
analizar el comportamiento caraderistico de cala método desarrollado y establece, de
esta manera, las ventgas y desventgas de cala uno c las implementadones
estudiadas.

7.1 AMBIENTE COMPUTACIONAL

El sistema distribuido uilizado consistio en ura red Ethernet de 10 Mbps
congtituida por 5 computadoras personales PREMIO, con procesadores Pentium de 75
MHz, 8 Mb de memoria RAM y operandocon &l Sistema Operativo LINUX.
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Los algoritmos seauenciales utili zados en el presente trabajo fueron inicialmente
codficados en Lenguge ANSI C (standard). En cambio, e A-Team propuesto fue
implementado en PVM (Parallel Virtual Machine) version 402, el cual es unaversion
extendida del Lenguagje C, y permite d disefio de dgoritmos paralelos sincronos y

asincronacs.

7.2 PROBLEMA EJEMPLO

Para la toma de datos experimentales £ onsidera wmo problema gemplo ura
represa hidroelédrica on 9 undades generadoras, pudendo generar cada una de dlas
entre 300 MW y 710 MW. Para cala turbina se tienen las correspondentes curvas de
eficiencia obtenidas experimentales a partir de un “indextest”. Para todocs los
resultados £ @nsiderd que d parametro correspondente ala dtura del embalse es de
h=1165 metros.

Para todas las implementadones redizadas, los parametros de entrada son los
siguientes. la potencia demandada o requerida (Pp), la dtura disponible (h), las turbinas
que estan en servicio y € numero de turbinas en servicio (Nt). Los agoritmos
disefiados trabajan con las curvas de eficienciainterpoladas con respecto al parametro h,
dado que d vaor de la variable h estéd parametrizada, tomando alguncs valores

discretos.

En e mé&odo rumérico desarrollado, el dominio en el cual e méodo ck busqueda
exhaustivo redizad d andlisis global se divide en subespados, formando ura
CUADRICULA. La dimensién cel espado de busqueda, en este cao, es igua a nimero
de turbinas asignadas a método rumérico. En la CUADRICULA, los purtos on
analizados gstematicamente y se ansideran solo aquellos purtos que dienden a la

restriccon cel problema, dado pa la emadon (3.2).
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En e Algoritmo Genético combinado con e Méodo Numérico utilizado
(AG+MN), se utiliz6 ura podadon de 200 individucs. El modelo del Operador de
Selecdon gque se @lico fue d de la Ruleta, tal como se describe en [24]. La
probabili dad de auzamiento utili zadafueigual a 0,6 y la probabilidad de Mutadon fue
igual a 0,003 Estas probabili dades indican, de una forma estadistica, cuantas veces los
operadores correspondentes sran aplicados a los individucs de la podadon anterior

para obtener los descendientes para la generadon (iterad 6n) siguiente.

Para d A-Team propuesto, la podadon global fue dividida en 4 subpoladones
de 50 individucs cada una, asignandcse alos 4 procesadores disponibles de la red de
computadoras descripta. Los procesos Esclavos fueron aplicados bre cala

subpobadén, dejandcse d quinto procesador para d proceso Master.

Tanto para & Algoritmo Genético combinado como para ¢ A-Team propuesto se
redizaron 20 corridas de cala implementaddn, promediandose luego los resultados.
Las experimentadones fueron redi zadas para las potencias demandadas de 1500 MW,
2550 MW y 3500 MW. La siguiente nomenclatura es utilizada para describir los
resultados obtenidos a partir de las experimentadones redizadas con los algoritmos

desarroll ados en e presente trabgo:

NNM «eveee...... Eficienciaobtenida por el Método Numeérico utili zado (MN).
tNM -+ eeeeeeeee. Tiempo total empleado pa el MN para obtener nyw.

Nprom eeeeeses Promedio de la diciencia paralas 20 corridas redizadas.
tprom «eeeeeeeene Promedio de lostiempos de geaucién paralas 20 corridas.
Nivex AG --ev- Eficiencia méxima obtenida por e AG+MN.

OAG+MN -..... DeSviadOntipicade datos del AG+MN.

Nimex_A-Team .. EfiCiencia maxima obtenida por el A-Team propuesto.

Oa-Team -...... De€Sviadontipicade datos del A-Team propuesto.
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7.4 ANALISIS DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS

Uno ce los pardmetros adicionales de entrada para & método rumérico utili zado
consiste en un nimero que indica la catidad de subespados que eisten en la
CUADRICULA por cada dimension.

El término Intensidadindica & parametro que establece & nimero de subespados
por unidad de dimensiéon. En la CUADRICULA mencionada, e método rumérico de
optimizadon redizaré la busgueda de los purtos méas prometedores y sobre dlos ®

aplicaa d méodo cl Gradiente.

Para los resultados experimentales s utilizd ura Intensidad igual a 9. Esto
significa que la catidad total de subespados en la CUADRICULA es igua a
Intensidad"” = 9"". De esta forma, la catidad de subespados en los que e método
numérico debe redizar la busqueda del punto 6gtimo crece &porencialmente @n €l

numero de turbinas en servicio.

En e método rumérico utili zado, al aumentar la cantidad de subespados en que
se divide d dominio de definicion e la funcion, € nimero de purtos a analizar
aumenta y con ello mejora también los resultados obtenidos por e método rumérico.
Sin embargo, como la caitidad de puntos por andizar crece aumentan los reaursos
computacionales requeridos. Esta es la razdn pa la cua en la pradica se utiliza una
Intensidad de busgueda menor. Cuanto menor es la catidad de subespados en que se
divide d espado de busqueda, mayor es la velocidad de procesamiento. Pero, en
contrapartida, disminuye la cdidad de la solucion, encontrandcse cai siempre Optimos
locdes.
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En el Algoritmo Genético combinado (AG+MN), la Intensidad de busqueda para
el méodo rumérico de optimizadon uili zado fue igual a 3; y como se puede observar
enlasTablas 7.1, 7.2y 7.3, el AG+tMN posee mayor velocidad de procesamiento que

el método rumérico utili zado cuandose aumenta d ndmero de turbinas en servicio.

Se observa también ura mejoria en la calidad de la solucién (eficiencia obtenida),

obteniéndose resultados ligeramente superiores a los obtenidos por e Método
Numeérico.

Por consiguiente, se logran mejorar tanto €l tiempo de computadon y la calidad
de la solucién, a medida que auimenta la complejidad del problema, al utili zar un Team
Algorithm formado pa el AGy e método numérico de optimizadon uili zado, incluso
usando ura Intensidad de busgueda menor para d método rumérico.

Algofltmo Var|ab|e Nr=3 Nr=4 Nr=5 Nr=6 Nt =7 N =8 Nr=9
MN NN 85878 | 85878 | 85878 | 85878| 85878 | 85878 -
Intensided 9 | ¢, (seg.) 0.1 0.56 4,17 | 4363 | 104092 | 5621102 |Muy Grande

Algoritmo | Variable | Nr=3 Nr=4 Nr=5 Ny =6 Nr=7 Nr=8 Nr=9
Nraxac | 85816 | 85818 | 85991 | 85991 | 85991| 85991 | 85.991
Noom | 85816 | 85818 | 85990 | 85991 | 8597 | 85985 | 85984
Ong  |4.6x107°]4.6x107°|4.2x10°|4.0x10°|0.00317| 0.00338 | 0.0029

tyom(Seg.) | 1361 | 38.256 | 128256 | 56671 | 29841 | 901802 | 905838

Nimax-A-Team | 85.991 | 85.991 | 85991 | 85991 | 85.991| 85991 | 85991

ATeam | nyom 85.989 | 85989 | 85987 | 85.988 | 85988| 85987 | 85984
Onteam | 0.00286| 0.00351 | 0.00631 | 0.00526 |0.00364| 0.00%7 | 0.00708

toom (S8Q.) | 8.663 | 16502 | 75.982 | 17146 |223488| 131389 | 350018

Tabla 7.1: Resultados Experimentales para P, = 1500 MW.

AG+MN
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Algoritmo Variable Nr=3 Nr=4 Nr=5 Nr=6 Nr=7 Nr=8 Nr=9
MN Mun — [ 87710 87,710 | 87,710 | 87,710| 87,710 -
Intensided 9 "1 (seg) | - 0,32 | 1404 | 17601 |118654] 221374 |Muy Grande
Algoritmo Variable NT =3 NT =4 NT =5 NT =6 NT =7 NT =8 NT =9

NMmexcAG 87,882 | 87,910 | 87,910 | 87,910| 87,910 | 87,910

AG+MN[ ™ 1o 87,881 | 87,893 | 87,893 [ 87,006| 87,004 | 87,909
Orc 5.9x10°°| 0,00265 | 0,03780,0165| 0,0124 | 0,0028

torom (S0) 18231 33654 | 63,138 (149628 85417 | 303752

v Ateam 87,964 | 87,992 | 87,992 | 87,092| 87,992 | 87,994
ATeam | oo 87,957 | 87,984 | 87,970 | 87,977| 87,089 | 87,991
Op-team 70,0308 | 0,0963 | 0,1628 | 0,1164| 0,0874 | 0,0041

toom (560 | — | 12,4437 19,421 | 32,199 [106,465| 370921 | 17593

Tabla 7.2: Resultados Experimentales para P, = 255 MW.

Se puede observar en las Figuras 7.1, 7.2 y 7.3, que ¢ Méodo Numérico es
mucho més rapido qLe las implementadones propuestas para Nt < 5. Sin embargo, esto
ocurre solo cuando la catidad de turbinas en servicio es menor que la caitidad de
turbinas que redmente estan en funcionamiento en las grandes Centrales

Hidroelédricas de Generadon.

Algoritmo | Variable Nr=5 Nr=6 N =7 N: =8 Nr=9
MN v 87,036 | 87,283 87,285 87,285 -
Intensidad 9 |, (Seg.) 3,52 49,05 115613 [13797,74| Muy Grande
Algoritmo | Variable Nr=5 Nr=6 N =7 Nr =8 Nr=9
Nimax-AG 87,048 | 87,388 87,388 87,389 87,389
AG+MN Nprom 87,048 | 87,386 87,381 87,382 87,389
OpG 1,02x10° | 0,0001 | 0,01149 | 0,01211 | 0,00038
Torom (S29.)| 26,83 4537 33L70 | 163617 | 5630145
Nmax-a-Team | 87,048 | 87,388 87,389 87,389 87,389
A-Team Norom 87,048 | 87,385 87,379 87,383 87,389
Opteam | 1,02x10° | 0,00289 | 0,01413 | 0,03114 | 0,0004
Torom (S29.)| 2351 39,76 13654 47493 | 380022

Tabla 7.3: Resultados Experimentales para P, = 3500 MW.
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Figura 7.1: Tiempo vs. N° de Turbinas para 1500 MW.

Con todo, cuando la dimension el espado de busgueda (Nt) aumenta, €
problema se vuelve mas complgo. En estas circunstancias, € desempefio e las
implementadones propuestas mejoran considerablemente, como puede observarse en
lasFiguras 7.1, 7.2y 7.3.

De atre las implementadones propuestas, la que mejor desempefio fresenta
corresponce d A-Team desarrollado, en donak la rapidez de procesamiento es mayor y
la cdidad de los resultados on mejores que las implementadones seauenciales. En
efedo, las Figuras 7.1, 7.2 y 7.3 muestran claramente que apartir de un ndmero de
turbinas Nt > 5, el A-Team es més répido que ¢ método numérico, y esta caaderistica

tiende a cece amedida que d problema se vuel ve mas complego.
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Figura 7.3: Tiempo vs. N° de Turbinas para 3500 MW.
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Se observa también en las Tablas 7.1, 7.2 y 7.3, que en promedio la desviad6n
tipica del A-Team es mayor que la desviaddn tipica del Algoritmo Genético
combinado. Esto significa que los resultados obtenidos por e A-Team son mas
variados, y por 1o tanto, mas dispersos que los obtenidos por €l Algoritmo Genético
combinado. Al parece, en e A-Team existe un acentuado comportamiento aleaorio.
Sin embargo, 1o gue sucede es que se tiene una mayor diversidad en la busqueda del
purto 6@imo debido a asincronismo, lo que favorece una mayor eficiencia en el
proceso de optimizadon global. Esta es la razdn pincipal del porque d A-Team
presenta mejores desempefios que las demas implementadones cuando el problema es

méas complgo.

Las Figuras 7.4, 7.6 y 7.8 se obtuvieron a promediar nmax (correspondente d
MN) y Norom (correspondente d AG+MN y a A-Team) con respedo al numero de
experimentadones redizadas, para cala valor de Pp. A su vez las Figuras 7.5, 7.7 y
7.9 fueron olenidas promediando tiempos de geaucion con respedo al nimero de

pruebas redi zadas.

Como se puede observar claramente en las Figuras 7.4 a 7.9 el A-Team propuesto
presenta mejores resultados (mayores valores de diciencia) con menores tiempo e

gjeaucion qie las demas implementadones redizadas.

Figura 7.4: Eficiencia promedio vs. implementaciones Figura 7.5: Tiempo promedio (seg) vs. implementaciones

realizadas para P~ = 1500MW. realizadas, para P, = 1500 MW.
~ 860 - = 16007 I
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— 88.00 5
o 81% 8 400
5 87.90 °
g 88 8 3000
o 87.80 g
% 87.75 & 2000
S 81.70 <1
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2 @, . B @ ==
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Figura 7.6: Eficiencia promedio vs. implementaciones Figura 7.7: Tiempo promedio (seg) vs. implementaciones

realizadas, para P, = 2550 MW. realizadas, para P, = 2550 MW.
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Figura 7.8: Eficiencia promedio vs. Implementaciones Figura 7.9: Tiempo (seg.) vs. Implementaciones
redizadas, para P, = 3500 MW. redizadas, para P, = 3500 MW.

Para d presente trabajo, la acderadon (speadup), que esigual al cociente entre d

tiempo e geaucion seauencial del Método Numeérico utilizado (Tyn) Yy € tiempo ce

geaucion &l A-Team (Ta.team) para soluciones equivalentes [9], esta dada por la
siguiente ewiadon:

TMN

Speedup

(7.2)

A - Team

10C



La acéeraddn (speadup) mide y compara d aumento en la velocidad de cdculo

de unaimplementadon con respedo alaotra

Comparando la acéeraddn para diferentes valores de patencia demandada (Pp),

se puede observar una vez mas en la Figura 7.10 la superioridad del A-Team en la

medida que aecela cmmplgjidad del problema. Asi, la acéerad dn aumenta no solo con

el tamafio d&l problema, sino también con el valor de Pp. Esto paque en la medida que

se demande mayor generadon de energia, més turbinas deben entrar a operar

efedivamente, e inclusive dgunas pueden necesitar operar en condciones extremas de

generadon en alta caga, con alta alinedidad. Por consiguiente aecela cmplgjidad

del problema, lo gque aeaun escenario apropiado para la implementaddén ce un A-

Team.
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©
o

7
/7

/4
i

—@— Speedup_1500
—l— Speedup_2550
—a— Speedup_3500

/ﬁ |

5 6 7

NUmero de Turbinas (Ny)

Figura 7.10: Acderacion (Speedup) vs. NUmero de turbinas.
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CAPITULO 8: CONCLUSIONES

En & contexto adual, la credente demanda de energia de los paises debido al
aumento del ndmero de usuarios (debido a la pditicas de dedrificadon) y la
implementaddn ce nuevas y grandes industrias, exigen la cnstrucddén e represas
hidroelédricas cada vez mas grandes, conteniendo gran nimero de unidades
generadoras, siendo éstas a su vez de mayor poatencia, con € fin de abastece
satisfadoriamente alos centros de aonsumo. En este sentido, nuestro pais posee dos
grandes represas hidroelédricas de gran pate: Itaipd y Yagyreta, gradas alas cuales €

Paraguay se @nstituye en ungran exportador de energia dédrica

Por consiguiente, debido a las dificultades de implementad6n de una represa
hidroelédrica de tal magnitud (desde d purnto de vista témico y financiero), surge la
necesidad minimizar la cantidad de caidal a ser turbinado en las unidades generadoras
para aimentar de esta manerala disponbili dad de energia (cantidad de ayua mantenida

en e embalse) y disminuir los costos de generad on.

En este mntexto, la implementaddn del A-Team propuesto en este trabajo, de
aauerdo a los resultados experimentales analizados en el capitulo anterior, presenta
numerosas ventajas (en cuanto a la rapidez de respuesta y cdidad de la solucién
obtenida) que superan a los métodas numéricos tradicionales. De ai que, € A-Team
propuesto promete ser una herramienta Util para d problema de minimizadon el
Caudal Total turbinado de una Central Hidréulica de Generaddn con muiltiples

unidades generadoras.



8.1 PUNTO DE VISTA TECNICO

Entre las ventgjas que resultan de laimplementaddn del método popuesto  (A-

Team) seresaltan las sguientes:

De awmerdo alas Figuras 7.1, 7.2 y 7.3 (Capitulo 7), e A-Team implementado
disminuye mnsiderablemente d tiempo de cdculo requerido para optimizar la
eficiencia n en la generadén e una Represa Hidroelédrica Se observa que
esta mejora tiene lugar para un nimero de turbinas Nt = 5 como se muestra en
las Figuras mencionadas. Sin embargo, de las Tablas 7.1, 7.2 y 7.3 se puede
concluir también que 4 Méodo Numérico uilizado pasee mejor desempefio
que d A-Team cuando €l nimero de turbinas es Nt < 5, numero inferior a la

cantidad de turbinas utili zadas en represas hidroel édricas de gran envergadura.

NoO se necesita invertir en costosas supercomputadoras (o mainframes), de
mayor capaddad y velocidad de procesamiento para implementar métodos
numeéricos de optimizadon tradicionales. EI A-Team se puede implementar en
una red formada por computadoras personales (de mucho menor costo),

lograndose menores tiempaos de procesamientos y alta cdidad en los resultados

[6].

Las restricdones operativas en ura represa hidroelédrica de generadon estén

principa mente determinadas por las posibles variadones en la dtura del embalsey la

necesidad de parar determinadas unidades generadoras para mantenimiento y/o

reparadon. Ademas, las unidades generadoras pueden llegar a tener franjas prohibidas

de generaddn debido a que en dicha franja d nivel de vibradén en la turbina es

demasiado alto y puede llegar a producir fall as o fatigas mecaicas [36].
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El A-Team desarrollado esta implementado de tal manera que solo necesita @mo
pardmetros de entrada, para d algoritmo, las curvas de diciencia de las turbinas en
servicio, € numero de turbinas en servicio, la dtura del embalse y la potencia
demandada. No es necesario redizar una modificaddn completadel algoritmo pa cada
nuevo conjunto de pardmetros de entrada. En atras palabras, el A-Team disefiado es un

algoritmo adaptable.

De eta forma, e método popuesto mejora d proceso de minimizadon del
Caudal total que debe ser turbinado, encontrandase muy buenos resultados en menores
tiempos de geaucion. Incluso la implementadon propuesta, debido a efedo
sinergético, puede llegar a encontrar soluciones optimas no encontradas por el Método
Numeérico. Esto se observa en la Tabla 7.2 en la que para Nt = 9 se llega atener una
eficiencia de 87.994 %.

Ademas, una ventgjamuy clara del A-Team propuesto se presenta alando se tiene
en servicio un gran nimero Nt de unidades generadoras y se necesita generar una
potencia requerida (Pp) muy ata. De aaerdo a las Figuras 7.1, 7.2y 7.3, € méodo
numérico (MN) invertiria un tiempo considerablemente superior en redizar € cdculo,
debido a las caraderisticas exporenciales de las curvas de respuesta del MN. Sin
embargo, el A-Team tardaria mucho menos en rediza dichos cdculos, para la misma
configuradon. Ademas, los resultados serian superiores en cdidad a los obtenidos por
el méodo rumérico como se observan enlas Tablas 7.1, 7.2y 7.3.

En sintesis, €l presente trabgjo presenta una aternativa de optimizadon robusta
cuando e problema que se trate es de gran pate, como es € caso de una central
hidroelédrica @n nunerosas turbinas en funcionamiento y que desee generar energia
elédrica optimizendo la utilizadén e reaursos hidricos disminuyendo costos de

generaaon.
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8.2 PUNTO DE VISTA ECONOMICO

La funcién ce una central hidraulica de generaddn es la producaon ce energia
para su paosterior comercializadén, suministrando energia alos consumidores a un
costo atraadivo y con un nvel de cdidad aceptable. Para lograr que d costo sea
atradivo, se pretende generar la mayor cantidad de energia cn los mismos reaursos
existentes.

De eta manera d costo de produwcddn ce una central hidroelédrica esta
determinada por los sguientes comporentes. el valor monetario del agua (energia
potencial del agua en el embalse), costo estimado de mantenimiento y/o reparadén yla
demanda periddicade energia[36]. De estaforma, el objetivo de la presente secdon es
la de rediza una etimaddén e las ventgjas ewmndmicas que implicaia la
implementaddn el agoritmo propuesto (A-Teams). La etimaddn econdmica
consistira en €l costo de la energia alicional que podia generar la usina @n los
mismos reaursos (unidades generadoras, agua, etc.) a utiliza meores algoritmos de

optimizadon para planea la generadon e energia

En vistadel mejor desempefio (velocidad de computadon y cdidad de la solucion
obtenida) del A-Team desarrollado, con respedo a las otras implementadones
redizadas, € cdculo de etimaddn ewmndmica se redizad entre d A-Team y €

método rumérico (MN).

Para la estimadon emndmica se utilizaa d valor monetario equivalente ala
energia potencia del reaurso hidrico mantenido en el embalse que fuera presentado en
[36], debido a que larepresa hidroelédrica utili zada ammo referencia, en dicho articulo,
presenta caaderisticas smilares al problema gemplo utili zado en el presente trabagjo.
El valor monetario equivalente en e mencionado trabgjo es igua a 14 USS/MWh,
equivalente a10,08 U$SSKW mes (considerando un 1mes = 30 das).
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Utilizendo las Tablas 7.1, 7.2 y 7.3 se obtienen las Tablas 8.1, 82 y 83

respedivamente.

En estas Tablas tenemos los caudales

totales minimos
correspondentes a las eficiencias maximas obtenidas por el méodo rumérico utilizado

(MN) y el A-Team implementado.

Por ejemplo, en la Tabla 8.1, e caudal 13908 m/seg. se ohtiene utili zando la
eauadon 6.1 en la que se tienen como datos: la diciencia n (de la Tabla 7.1), la
potencia demandada (Pp), €l peso espedfico del liquido (d) y la dtura del embalse (h).
De la misma forma se procede para d cdculo de los demés caudales. Una vez
caculados todos los caudales, se obtiene ladiferenciade caidales AQ [m/seg.] entre d

caudal correspondente d MN y e caudal correspondente d A-Team.

Algoritmo Nt =3 Nt =4 Nt =5 Nt =6 Nt =7 Nt =8 Nt=9
Qun (m¥/seg.) 13908 13908 13908 13908 13908 13908 -
Qn-team (Mseg) | 1388972 | 1388972 | 1388972 | 1388972 | 1388972 | 1388972 | 1388972
AQ (m/seg.) 1,828 1,828 1,828 1,828 1,828 1,828 -
Potencia 197373 | 197373 | 197373 | 197373 | 197373 | 197373 -
Equivalentel kW]
Us$S/mes 198952 | 198952 | 198952 | 198952 | 198952 | 198952 -

Tabla 8.1: Caculo dd Ahorro en e Costo de Generacion (U$S/mes) para P, = 1500 MW.

Luego de cdcular la diferencia de caidal AQ [m*/seg.], se obtiene la patencia que
se podria generar con dcho caudal. Dicha patencia representa la energia alicional que
podia generarse utilizando los mismos reaursos (cantidad de unidades generadoras,
caudal de aua, atura del embalse, etc.) utilizando € A-Team para planifica la
generadon de energia, y representa un ahorro en e costo de generadon a compararse
conlautilizadon del método numérico para producir la misma potencia (Pp) utili zando

la misma configuradon.

Algoritmo Nt =4 Nt =5 Nt =6 Nt =7 Nt =8 Nt=9
Qun (m¥/seg.) 231498 | 231498 | 231498 | 231498 | 231498 -
Qateam (Mseg) | 230829 | 230756 | 230756 | 230756 | 230756 | 230750
AQ(nPiseg) | 6,685 | 7,419 | 7419 | 7419 | 7,419 -
Potencia 7384563 | 8198609 | 8198609 | 8198609 | 8198609 -
Equivalentel kW]
Us$S/mes 74436393| 82641979| 82641979| 82641979| 82641979

Tabla 8.2: Caculo dd Ahorro en el Costo de Generacion (U$S/mes) para P, = 2550 MW.
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La Potencia Equivalente (kW), de las referidas Tablas, se obtiene glicando la

eaiadon 6.1, teniendo como pardmetros: la diciencia méxima del A-Team (Mmax-A-Team

de las Tablas 7.1, 7.2 y 7.3) considerando g se eta utilizando € A-Team, la

diferencia de caidal AQ (m’/seq.), e peso espedfico () y la dtura del embalse (h).

Finalmente, se cdcula d Ahorro en e costo de generadn multiplicando la Potencia

equivalente (kW) por e equivalente monetario de la energia potencial en e embalse
dado en [36] (10,08 U$S/KW mes).

Algoritmo Nt =5 Nt =6 Nt =7 Nt =8 Nt=9
Quin (m*/seg.) 320202 | 319296 | 319289 | 319288 -
Qa-Team (M7seg) | 320158 | 318911 | 318911 | 318908 | 318908
AQ (MP/seg.) 0,441 3,848 3,782 3,795 -
Potencia 482559 | 4223635 | 4150839 | 4165379 -
Equivalentel kW]
U$Smes 4864194 | 42574237|41840453| 41987024 -

Tabla 83: Célculo dd Ahorro en e Costo de Generacion (U$S/mes) para P, = 3500 MW.
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Figura 8.1: Ahorro (U$S/mes) vs. Numero de Turbinas (Ny).



De lo expuesto, se observa que la ventgja de implementar el A-Team en lugar de
métodos numéricos de optimizadon tradicionales, cuando € nimero de unidades
generadoras crece(Nt = 5), no solo se manifiesta en la cgpaddad de encontrar mejores
resultados en menores tiempos de cmputadon, sino también en la cgaddad de
disminuir los costos de generad6n al utili zar mejor 1os reaursos hidricos de una represa

hidroelédrica

Como se observa en las Tablas 8.1, 8.2 y 8.3, la disminucién en los costos de
generadon se debe alareduccién en AQ (m*/seg.), mediante d cdculo redizado pa el
A-Team, del caudal turbinado. El valor AQ (m®/seq.), resulta en ura potencia alicional
gue es cgpazde generar la usina, usandolos mismos reaursos disponbles en la represa,
lo que corresponce aun Ahorro en los gastos de produccon ce energia (U$SS/mes) por
parte de la Central.

En la Figura 8.1, observamos que d Ahorro en los costos de generadon
(U$S/mes) se mantienen aproximadamente anstantes dependiendo e la patencia
elédrica agenerar (Pp). Por consiguiente, el A-Team desarrollado promete ser una muy
buena herramienta de cdculo parala planificaddn ce la generadon de energia porque
el punto de operadon o6gimo de la Central es computado en menor tiempo qLe las
témicas matematicas tradicionales y, ademas, con su implementaddn podian reducirse

considerablemente |os costos de generadon.
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