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RESUMEN

Uno de los problemas fundamentales de los algoritmos genéticos (AG) es la convergencia prematura a un 6ptimo local,
debido principalmente a que los mejores individuos tienden a aduefiarse de las caracteristicas genéticas de la poblacidn,
disminuyéndose la diversidad. Ademads, cuando la representaciéon cromosémica es lineal, el cruzamiento es sensible a la
codificacién, ya que los extremos en este tipo de cromosoma pueden cambiar, con una probabilidad muy baja, sélo si son
mutados. En este trabajo se aplica al problema de planificacién de unidades térmicas de generacién. Un AG que utiliza un
operador determinista en la seleccién de individuos, donde se permite a individuos menos aptos perdurar de una generacién
a otra y un operador de cruce, llamado Cruce Anular, para generar nuevos individuos. Con ambos mecanismos se permite
una mayor diversidad de la poblacién y que el algoritmo sea menos dependiente de la codificacién del cromosoma. Estos
operadores garantizan la convergencia a una solucién éptima, pero no garantizan rapidez de la convergencia. Sin embargo,
los resultados obtenidos muestran que estos operadores alcanzan una convergencia mas rapida y de mejor calidad que
cuando se usan operadores estandares.
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ABSTRACT

One of the fundamental problems of genetic algorithms (GA) is the premature convergence to a local optimum due mainly
to the fact that the best individuals tend to take over the genetic characteristics of the population, reducing diversity.
Moreover, when the chromosome has a linear representation, the crossover is sensitive to the chromosome codification,
as its head and tail change with a very low probability, only if they are affected by mutation. In this work we propose an
approach to the problem of thermal generating units scheduling, using a GA which combines a deterministic selection
operator with an Annular Crossover operator to generate new individuals. Both mechanisms allow greater diversity of the
population and more independence from the codification of the chromosome. These operators guarantee the convergence to
an optimal solution, although there is no guarantee of rapid convergence. However, the results show that these operators
have a faster convergence and reach a better performance when compared to standard GA operators.

Keywords: Thermal generating units scheduling, genetic algorithms, annular crossover.
INTRODUCCION los recursos energéticos hacen que nuevas propuestas

metodoldgicas sigan investigandose [1,2].
La correcta asignacion de unidades generadoras de energia

eléctrica tiene un importante rol en la operacién econémica La solucidn al problema de asignacién de unidades ha sido
de cualquier tipo de mercado eléctrico en funcionamiento. abordada por técnicas de optimizacién deterministicas,
Los ahorros econémicos junto con el uso eficiente de como Relajacion Lagrangeana [3-5] la cual resulta muy
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eficiente en sistemas de gran tamafio. Por su compatibilidad
con este tipo de problemas, técnicas metaheuristicas [6-8]
como los Algoritmos Genéticos (AG) han sido propuestas
en [9-13]. También, técnicas hibridas [14,16] que toman
lo mejor de las técnicas deterministicas y de las técnicas
metaheuristicas han sido utilizadas para mejorar la bisqueda
de la solucién y los tiempos de ejecucion.

Los AG se caracterizan por ser una técnica de optimizacion
global que trabaja bien y eficientemente con funciones
objetivo complejas. Sin embargo, una de las desventajas
de los AG es la convergencia prematura, porque cuando
la seleccion de individuos se basa en la aptitud, la
informacién genética de los mejores individuos tiende a
dominar las caracteristicas genéticas de la poblacién. Otra
desventaja estd dada por la representacién cromosémica
en forma de cadena lo que origina que durante el cruce los
extremos del cromosoma tiendan a mantener inalterada
su informacidn genética solo siendo posible lograr una
modificacién mediante el operador de mutacion.

Para evitar estas desventajas se propone el uso de un
AG propuesto en [17]. Este AG estd basado en una
seleccidn determinista en la cual todos los individuos de
la poblacién son seleccionados como padres en razén de
una estrategia establecida, y un operador de cruce anular
el cual permite generar cambios de informacién en los
extremos del cromosoma.

Mediante el AG propuesto, el problema de asignacién de
unidades es resuelto para un periodo de planificacion de 24
horas de un sistema de 38 unidades y de la misma forma
que en [13] una reserva de potencia del 11% es considerada.
Este sistema de prueba representa el conjunto de unidades
térmicas del sistema de potencia de Taiwan.

PLANIFICACION DE UNIDADES TERMICAS
La funcién objetivo a minimizar y las restricciones
asociadas con el problema de planificacién de unidades
térmicas son las siguientes:

Funcion Objetivo
El modelo matemadtico usado como funcién objetivo de

la planificacién de unidades térmicas es:

N
F=Y Y {rcl+sul+sp,} 0

1n=1

M=

h
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Donde H representa el niimero de intervalos que dividen el
periodo de estudio y N es el nimero de unidades térmicas
del sistema.

F representa el total de los costos de producciéon para
el periodo de planificacién en estudio. Esta funcién de
costos incluye costos de combustible, costos de parada
y costos de partida de las unidades térmicas.

La funcion de costos de combustible de la unidad »n en
la hora h normalmente se representa por una ecuacion
cuadratica como:

FC'=a P’ +b P +c, hell,H] )
Los costos de partida son dependientes de la cantidad
de horas que la unidad ha estado apagada (TOff,), y se
pueden representar como:

su”"

n

HS, si TOff, <TCold,
3

CS, otro caso

Donde HS, es el costo de partida en caliente, y CS, es el
costo de partida en frio, TCold’Z es el nimero de horas
que la caldera de la unidad n tarda en enfriarse y se
calcula como:

TCold,n

=Tdn,+CSH, )
Donde, Tdn, es el tiempo minimo de apagado de la
unidad n y CSH, son las horas que la unidad toma al
partir desde frio.

Los costos de parada generalmente son considerados
como un valor constante. El sistema de prueba utilizado
en este articulo tiene costos de parada igual a cero en
todas las unidades.

Restricciones del sistema

La potencia suministrada por todas las unidades asignadas
debe ser igual a la demanda en la hora &, es decir:

N
Y pr=D"  hellH] (5)
n=1

Ademads, la suma de las potencias maximas generadas
por las unidades asignadas debe ser mayor o igual a la
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demanda mas el nivel de reserva en potencia requeridas
para la hora h.

N
> PMax,2D"+R", he[l.H] (6)

n=1

Por otro lado, para considerar las condiciones de minima
demanda es necesario que la potencia minima generada
por las unidades asignadas sea menor o igual a la demanda
en la hora h. Esta restriccion se formula como:

N
> PMin, > D", he[l,H] )

n=1

Ademas de las restricciones impuestas por el sistema, se
deben considerar las restricciones técnicas que imponen
las unidades de tipo térmicas.

Una de estas restricciones es que el total de horas que la
unidad ha estado funcionando (7On,) o ha estado fuera
de servicio (TOff,) debe ser superior o igual al minimo
tiempo de encendido (Tup,) o al minimo tiempo de apagado
(Tdn,), respectivamente. Este tipo de restricciones se
representan como:

TOnn > Tupn neN (8)

TOﬁ‘n > Tdnn ,NEN 9)

Cuando una unidad es asignada, la potencia capaz de
generar debe estar entre un valor minimo y un valor
maximo de potencia, es decir:

PMinn < Pn < PMaxn s neN (10)

Finalmente, en la bisqueda de una solucién para el
horizonte de tiempo en estudio se deben considerar los
estados iniciales de las unidades. Es decir, se deben tomar
en cuenta para el periodo inicial de la planificacién las
horas que las unidades han estado encendidas y las horas
que las unidades han estado apagadas.

ALGORITMO GENETICO PROPUESTO
Generalidades

Los algoritmos genéticos son técnicas de bisqueda robustas
inspiradas en la genética y en los procesos de seleccién

natural que se manifiestan entre individuos que compiten
en un mismo ambiente. Los individuos mejor adaptados al
ambiente tienden a transmitir su informacién genética a las
futuras generaciones y asi perpetuar sus habilidades.

Una de las ventajas que brindan los algoritmos genéticos
en problemas de optimizacion es que no necesitan mayor
informacién que la proporcionada por la funcién objetivo
del problema. Con esta técnica se aisla el proceso de
bisqueda de soluciones de las caracteristicas de la funcién
objetivo y de las restricciones asociadas.

El algoritmo comienza por la creacién de un conjunto de
estructuras codificadas llamadas cromosomas (soluciones)
que componen la poblacién inicial. El criterio que valora
la calidad de cada cromosoma es el entregado por el
Fitness que corresponde a la evaluacién de cada individuo
mediante la funcién objetivo. Conocida la calidad de los
individuos de la poblacién estos son sometidos a un proceso
de seleccion donde los individuos mejor evaluados tienen
mayores probabilidades de ser elegidos como padres para
el intercambio de informacion genética llamado cruce
(proceso andlogo a la reproduccion bioldgica). Luego
un porcentaje de los hijos (individuos generados en el
cruce) son sometidos al proceso de mutacion donde en
forma aleatoria se genera un cambio en el cromosoma.
Este proceso de mutacién proporciona mayor diversidad
en los individuos de la poblacién.

Completados los procesos de cruce y mutacion se genera
la nueva poblacidn que reemplaza a la poblacién original.
Esto debe ser repetido hasta cumplir con algtin criterio
de convergencia definido para el problema. Cada uno de
estos ciclos es conocido como Generacion.

Seleccion Determinista

Tradicionalmente, la seleccion estd basada en la aptitud de
los individuos, es decir, los individuos mds aptos tienen
mayor probabilidad de ser escogidos para la reproduccion.
En esta propuesta se usa una seleccion determinista llamada
Vasconcelos [17] la cual impone una estrategia en la cual
los individuos mads aptos se cruzan con los individuos
menos aptos de la poblacion.

De esta forma, para una poblacién de K individuos
ordenados de acuerdo a su aptitud en orden descendente
como se representa en la figura 1, los pares de padres que
pasaran al operador de cruce seran (1, K), (2, K-1) hasta
el dltimo par formado por (K/2, K/2+1).
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Figura 1. Seleccién determinista.
Cruce Anular

Una vez seleccionados dos individuos cuyo cromosoma
es tradicionalmente representado mediante una cadena
como en la figura 2.a, estos son sometidos al proceso de
cruce donde se genera un intercambio de informacién.
Normalmente este proceso se efectia mediante la division
de los cromosomas en un punto aleatoriamente establecido.
Luego, se intercambian los segmentos finales de cada
cromosoma generandose asi dos nuevos descendientes.

T
[alB]c[p]E[F]G] “Qg

a) b)
Figura 2. Representacién cromosémica.
a) cadena b) anillo.

A diferencia de lo anterior, este trabajo considera que
el cromosoma es un anillo tal como se observa en la
figura 2.b. De esta forma, para el cruce anular se define
un nimero C, que indica el lugar o punto de cruce. Este
nimero se encuentra en el rango [1, L-1], donde L es la
longitud del cromosoma. Ademas, es necesario definir un
nimero que establezca la longitud del semianillo C_ que
se intercambia durante el cruzamiento. Por semianillo
nos referimos al sector del anillo cuyo largo se encuentra
en el rango [1, L/2].

Cs
Cruce

Padres

Hijos
Figura 3. Representacion del Cruce Anular.
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APLICACION Y RESULTADOS
Representacion de la solucion

La solucién al problema de asignacién de unidades se
puede representar como una matriz de orden NxH como
se muestra en la figura 4, donde N es el nimero de
unidades generadoras y H el nimero de horas del periodo
en estudio. Se utiliza una codificacién binaria donde el /
representa que la unidad se encuentra encendida (ON) y
el O representa que la unidad estd apagada (OFF).

horas

1 2 3 4 23 24

1 1 1 1 1 1 1

2 0 1 1 1 0 0
o

,§ 1 0 0 0 1 0
<
g
3

37 1 1 0 0 0 1

381 0 0 0 0 0 0

Figura 4. Representacion de la solucion.
Seleccion

Para una poblacién de 50 individuos ordenados de acuerdo
a su aptitud en orden descendente. Los pares de padres que
son sometidos al proceso de cruce, son elegidos mediante
la seleccion determinista descrita en seccion 3.2. Usando
la representacion matricial este proceso de seleccién puede
ser representado como lo muestra la figura 5.

Mejor
Solucién <

/

o ——

/

Peor
Solucién

Figura 5. Representacion del proceso de seleccidn.
Mecanismo de Cruce Anular

Para el operador de cruce anular propuesto es necesario
realizar los siguientes pasos.

Paso 1. De cada padre seleccionado, elegir de forma
aleatoria y uniformemente distribuida sobre [1, N], una
unidad n y una unidad m.

Paso 2. Definir las planificaciones de las unidades elegidas
mediante una representacién cromosémica anular como
figura 6.
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Figura 6. Representacién en anillo de la planificacion
de las unidades n y m.

Paso 3. Generar el punto de cruce C, de forma aleatoria

Paso 4. Seleccionar de forma aleatoria la longitud del
semianillo C_. En este caso H es el largo del periodo de
planificacion, es decir 24 hrs. Si C, =22y C_ =9, Fig. 7
muestra los semianillos resultantes.

Figura 7. Semianillos para el cruce anular.

Paso 5. Generar los nuevos descendientes intercambiando
la informacién genética de los semianillos de los individuos
padres. La figura 8 muestra la informacién genética de los
nuevos descendientes para las unidades n y m.

Figura 8. Planificaciones de las unidades n y m después
del cruce.

Paso 6. Incorporar los nuevos descendientes a la poblacion
de hijos.

Paso 7. Fin del cruce. Si se completa el nimero de pares
de individuos de la poblacién, el operador de cruce anular
termina.

Mutacion

En esta propuesta, se define una probabilidad de mutacién
(Pm), que se refiere a la probabilidad de modificar la
informacion genética del cromosoma sometido al operador
mutacién. Esta modificacion en la informacién genética
se realiza de acuerdo a los siguientes pasos:

Paso 1. Elegir una posicién o locus de la matriz.

horas

1 2 3 4 23 24

1 1 1 1 1 1

0 1 1 1 0 0
@

§ 1 0 0 0 1 0
=
s
S

37 1 1 0 0 0 1

38 0 0 0 0 0 0

Figura 9. Individuo a mutar. Elemento destacado
corresponde a la posicion a modificar.

Paso 2. Si el bit corresponde a un 1, se cambia por un
0, y en caso contrario, si el bit corresponde a un O se
cambia por un 1.

horas
1 2 3 4 23 24
1 1 1 1 1 1 1
2 0 1 1 1 0 0
§ 3 1 0 1 0 1 0
=
s
=
37 1 1 0 0 0 1
381 0 0 0 0 0

Figura 10. Individuo mutado.

Paso 3. El individuo mutado se reincorpora a la poblacién
de descendientes.

Paso 4. Fin de la Mutacion. Si se han mutado los individuos
el operador mutacién termina.

Nueva Poblacion

Para crear la nueva poblacién se juntan la poblacion
de padres y la poblacién de hijos, se evalian todos los
individuos y se eligen los K mejores, los cuales formaran
una nueva poblacién para la siguiente generacion. Este
tipo de estrategia es conocida como Elitismo Mdximo.
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Resultados

Para tener una muestra confiable se ejecuta 20 veces el
algoritmo propuesto. Se usa un sistema de prueba de 38
unidades para un periodo de estudio de 24 horas y de la
misma forma que en [13] una reserva de potencia del
11% es considerada.

De los resultados encontrados tras las 20 ejecuciones, la
mejor solucién es M$ 197.2 y la peor fue de M$ 200.8.
La solucién promedio del total de ejecuciones fue
M$ 198.3. En la figura 11 se muestra la forma en la cual
converge a la mejor solucidn el algoritmo propuesto. Se
puede observar que alrededor de las 3.000 generaciones
una solucién 6ptima es encontrada y en las generaciones
siguientes pequefios cambios respecto a esta solucion
son obtenidas.

x 10°
2.4 T T T T T T T T T

2.35 E

23 B

225 E

22 -

Costos ($)

2.15 4

21 B

2.05 \ -

2k ~—— ]
N ——

1.95 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Generaciones

Figura 11. Convergencia a la mejor solucién encontrada.

En tabla 1 se muestran las convergencias promedios
obtenidas con el AG propuesto y comparados con los
obtenidos en [13] donde el AG utiliza una seleccion Ruleta
y un operador de cruce de tipo lineal.

Tabla 1. Comparacién de costos en relacién al nimero
de generaciones.

Generaciones

200 | 400 | 800 | 1.200 | 1.600 | 1.900 | 3.000
Sun [13] | 211,1]209,7 | 208,2 | 207,0 | 206,5 | 206,3 -
Propuesta | 221,7 | 207,3 | 200,9 | 199,9 | 198,8 | 198,3 | 197,9

Se puede observar que a partir de las 400 generaciones
el algoritmo propuesto empieza a entregar mejores
soluciones.
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CONCLUSIONES

El AG propuesto permite gracias al operador de seleccion
determinista una mayor diversidad entre los individuos
ya que de igual manera ocupa la informacién genética de
individuos menos aptos complementando las caracteristicas
de los individuos mas aptos. Ademads, el operador de cruza
anular permite una mayor probabilidad de intercambio de
la informacién genética en los periodos iniciales y finales
de la planificacion de 24 hrs.

Los resultados encontrados y comparados con los
obtenidos por otro AG permiten validar la aplicacién del
AG propuesto al problema de planificacién de unidades
térmicas de generacién, mejora la convergencia y aumenta
la calidad de la mejor solucién encontrada, reflejada en
una disminucién del costo de produccién.
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