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RESUMEN

TITULO: APLICACION DEL ALGORITMO METAHEURISTICO
OPTIMIZACION EVOLUTIVA POR ENJAMBRE DE PARTICULAS
(EPSO) A LA ALTERNATIVA DE ASIGNACION DE ENERGIA
ELECTRICA: MINIMIZACION DE PAGOS FINALES (PCM)*.

AUTOR: OSCAR JAVIER MUNOZ SARMIENTO**

PALABRAS CLAVES: Operador del Mercado, Generadores, Subasta, Ofertas, Esquemas
de pago, Complejidad computacional, Meta-heuristica.

DESCRIPCION

Actualmente muchos de los mercados de energia mayorista en el mundo operan en un esquema
de subasta, bajo la coordinacién del “Operador del Mercado”. Este se encarga de recibir las ofertas
de los participantes y realizar la asignacion correspondiente para suplir la demanda. Esta subasta
se realiza a partir de ciertos criterios que suelen minimizar la asignacién, teniendo en cuenta lo
ofertado por cada participante. Una vez terminado la asignacion, sigue la liquidacién a cada agente
generador, para esto se utiliza un esquema de pago uniforme, ya que bajo la rama de teoria de
juegos, se ha comprobado que este incentiva a los generadores a reducir sus ofertas, lo cual
implica directamente una reduccién en los pagos como resultado de la asignacion.

Al asignar segun las ofertas de los generadores y luego liquidar los pagos de una manera
uniforme, evitaria obtencion de menores costos en el consumidor final de la energia eléctrica. Para
cubrir este problema varias investigaciones proponen un criterio de asignaciéon de energética, que
tiene en cuenta el precio marginal del sistema, lo que lo hace estar mas afin al esquema de
liquidaciéon uniforme, este criterio de minimizacion es conocido como minimizacion de pagos
finales, pero su implementaciéon no ha sido factible ya que conlleva a tiempos de ejecucién muy
prolongados, y ademas su complejidad hace que los agentes generadores opongan cierta
resistencia a la implementacién del mismo.

Este trabajo presenta la implementacion del algoritmo meta-heuristico, Optimizacién Evolutiva de
Enjambre de Particulas , como herramienta para la solucion al problema de asignacion de energia
eléctrica, con el fin de minimizar los tiempos de ejecucion, ya que histéricamente comparando los
resultados obtenidos al utilizar EPSO con respecto a otros métodos meta-heuristicos como
Busqueda Tabl, Recocido Simulado, Estrategias Evolutivas, entre otros, se obtiene una mejor
calidad en sus optimizaciones.

* Proyecto de Grado. ** Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Estudios
Industriales y Empresariales. Ph.D. Henry Lamos Diaz.
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SUMARY

TITLE: IMPLEMENTATION OF ALGORITHM EVOLUTIONARY
PARTICLE SWARM OPTIMIZATION (EPSO) TO THE POWER
ASSIGNMENT ALTERNATIVE: PAYMENT COST MINIMIZATION

(PCM)*.
AUTHOR: OSCAR JAVIER MUNOZ SARMIENTO**
KEYWORDS: Market Operator, Generator, Auction, Bids, payment schemes,

computational complexity, Meta-heuristics.
DESCRIPTION

Currently the wholesale electricity markets in the world operate in an auction scheme, coordinated
by the market operator; this is responsible for receiving the bids of the participants and making an
appropriate assignment to supply the demand of a certain period of time. This auction is done
based on certain criteria that tend to minimize the assignation, taking into account each participant
bid. Once the assignment is completed, follows the liquidation of each agent generator that is
determinate by using a uniform payment scheme known as “System Marginal Price” because
mathematical studies under the branch of game theory, has found that when using a uniform
payment scheme (pay at system marginal Price), the generators tend to reduce their bids, which
directly implies a reduction of payments as a result of the assignment.

At assign according to generators bids, and then settle the payments in a uniform manner, it might
avoid obtaining lower costs for the final consumer of electricity. To cover this problem several
researchers propose a power allocation criterion, which takes into account the system marginal
price, and makes it more consistent with the uniform payment scheme, the minimization criterion is
known as (Payment Cost Minimization), but its implementation has not been feasible because it
involves a very long run times, and also its complexity makes the agents oppose some resistance to
its implementation.

This paper presents the implementation of meta-heuristic algorithm, Evolutionary Optimization
Particle Swarm (EPSO), as a tool for solving the problem of energy assignment in order to minimize
the execution time because, historically, comparing results obtained using EPSO with respect to
meta-heuristics methods like Tabu Search, Simulated Annealing, Evolutionary Strategies, among
others, EPSO provides a better quality in their optimizations.

* Graduation Project ** Ability of Engineerings Physique-Mechanical. Industrial and Business
Studies School. Ph.D. Henry Lamos Diaz.
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INTRODUCCION.

La creacion de mercados de energia eléctrica (bolsas de energia o “pools”) vy el
desarrollo de sistemas de intercambios comerciales como se menciona en [1] y [2]
han creado nuevos mecanismos de seleccion de las ofertas realizadas por parte
de los generadores de energia (Plantas hidraulicas, térmicas, edlicas, entre
otras). El criterio de minimizacion de costos de oferta BCM (Bid Cost
minimization) y el criterio de minimizacion de pagos finales PCM (Payment Cost
Minimization) son ampliamente usados como modelos de asignacion. Al BCM y
PCM utilizar ofertas de generacion complejas®, hace que sus criterios matematicos
caigan en la clase de optimizacion combinatoria. Por consiguiente, es necesario
construir algoritmos rapidos y eficientes para hallar una buena solucion del

problema combinatorio.

El presente trabajo se realiza bajo la modalidad de “Trabajo de investigacion” con
el aval del grupo de investigacion OPALO que centra sus procesos en la
Modelacion para resolver problemas de Ingenieria Industrial. El proyecto es una
continuacion del trabajo realizado por el Ingeniero electricista Juan Fernando
Rodriguez [3] de la Escuela de Ingenieria Eléctrica Electronica y de
Telecomunicaciones E3T de la Universidad Industrial de Santander, en donde
demuestra que las asignaciones realizadas a través de los modelos actuales no
permiten un mejor minimizacion del costo de energia eléctrica al consumidor, y
ademas plantea un algoritmo matematico que pretende mejorar la calidad de la

asignacion energética actual.

Las herramientas heuristicas son una alternativa muy interesante para hallar

soluciones buenas de problemas combinatorios para instancias grandes. Estas

'son aquellas ofertas que separan los costos de arranque y parada de la oferta marginal.

2 El operador del mercado es un ente independiente de los generadores de energia, el cual entre sus principales actividades
esta en conocer el pronéstico de la demanda y la asignacién de generadores para suplir la misma, en Colombia el Unico
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herramientas incluyen la Computacion Evolutiva, Recocido Simulado, Busqueda
Tabu, Enjambre de Particulas, entre otras. El desarrollo de soluciones a través de
estos algoritmos heuristicos tiene ventajas importantes con respecto al tiempo de

computacion.

En el presente trabajo se estudia e implementa un algoritmo evolutivo que se basa
en las reglas de movimiento del algoritmo Optimizacion de Enjambre de Particulas
(Particle Swarm Optimization PSO). El algoritmo se denomina Optimizacion
Evolutiva de Enjambre de Particulas (Evolutionary Particle Swarm Optimization
EPSO). La motivacion de implementar EPSO como herramienta para la solucién
al problema de asignacién es la buena calidad de las soluciones que se obtienen
respecto a otros métodos meta-heuristicos, posicionando el método como una
opcién importante cuando se pretende resolver problemas de optimizaciéon
complejos. El trabajo se presenta de la siguiente forma: en el capitulo Il se realiza
una descripcidon del tipo de asignacion que se utiliza generalmente en el mundo
(BCM) y la asignacion (PCM) también se presenta un enfoque de teoria de
subastas y por ultimo se presenta un descripcion del algoritmo meta-heuristico
EPSO. En el capitulo Ill se desarrolla el modelo matematico PCM (Payment Cost
Minimization), se describen una estrategia para la solucién, y por ultimo se
muestra la aplicacion del algoritmo EPSO para la solucion del problema
combinatorio. En el capitulo IV se compara el método desarrollado usando
instancias resueltas a través de otros algoritmos en [3]. Por ultimo en los capitulos
V y VI se dan las conclusiones y recomendaciones de la presente investigacion.
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1. OBJETIVOS

1.1 OBJETIVO GENERAL.

Hallar la solucién al problema de minimizacién de pagos finales (“Payment Cost
Minimization”, PCM) en la transaccion de energia eléctrica en bolsas aplicando el
método meta-heuristico Optimizacion Evolutiva de Enjambre de Particulas
(“Evolutionary Particle Swarm Optimization”, EPSO).

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS.

v" Recopilar, seleccionar y organizar la Literatura existente concerniente
al método metaheuristico Optimizacion Evolutiva de Enjambre de
Particulas & Evolutionary Particle Swarm Optimization EPSO y su
aplicabilidad en la Programacion no lineal entera mixta.

v Plantear la funcion objetivo y restricciones a la alternativa de asignacion
(Payment Cost Minimization PCM) en el esquema de liquidacion (Pay at
Market Clearing Price Scheme PSMP) en subastas de energia eléctrica
en bolsas.

v' Desarrollar un software en MATLAB aplicando el método meta-
heuristico (EPSO) al tipo de asignacion PCM.

v' Realizar experimentos numéricos que permitan medir la eficiencia del
software para la solucién del problema de optimizacién de los pagos
finales PCM.

v Elaborar un documento que contenga la base teérica del método meta-

heuristico EPSO, resultados finales del software y conclusiones.
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2. MARCO TEORICO.

La mayor parte de los mercados de energia eléctrica se basan en subastas de
energia (Bolsas de Energia) realizadas por el operador del mercado?, como medio
para decidir cuales generadores supliran la energia demandada por los
distribuidores, dicha decisibn se conoce como “asignacion energética” en la
actualidad existen dos criterios de asignacion, “Minimizacion de costos de oferta
(BCM)” y “Minimizacion de Pagos Finales (PCM)”, Ademas, el disefio de mercados
incluye diversas reglas y procedimientos para determinar los pagos y cobros
(liquidacion) correspondientes a cada agente del mercado de acuerdo a su

operacion.

Existen dos tipo de liquidacion: “pago segun lo ofertado” PAB (“Pay-as- Bid”) y
“pago al precio del mercado” PSMP (“Pay at System Marginal Price”). En el PAB,
el valor del pago que cada generador recibe por la energia eléctrica generada es
el de su oferta® en el momento de cierre de la subasta. Por el contrario, el PSMP
se basa en que todos los agentes son liguidados a un precio uniforme
independientemente del valor de sus ofertas. Este precio es conocido como el
precio del mercado o “System Marginal Price”-SMP-y se define como el valor de
la oferta marginal de generacién (oferta mas costosa de generacién aceptada en

el momento de cierre de la subasta).

2.1 FORMULACION MATEMATICA DEL CRITERIO DE ASIGNACION BCM.

Considerando un mercado de energia con | participantes o generadores (donde

i=1,2,..., 1), los cuales son necesarios para suplir la demanda energética de un

2 El operador del mercado es un ente independiente de los generadores de energia, el cual entre sus principales actividades
esta en conocer el pronéstico de la demanda y la asignacién de generadores para suplir la misma, en Colombia el Unico
Operador del Mercado es XM(Expertos en Energia).

® Un agente generador determina su oferta de precio considerando el precio de cada MW generado y sus costos de
arranque y parada.
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serie de periodos (L;) donde L es la demanda en MW y t corresponde a intervalo
(1 <t=<T)(por lo general T=24 refiriendose a las 24 horas del dia). El objetivo de
la asignacion es la seleccién de generadores M (donde si M =1 indica que el
generador i es seleccionado para la hora t y si Mg = O lo contrario) y sus
correspondientes niveles de potencia (P;), para suplir la demanda de todos los

periodos de tiempo (L;).

Para ello, cada uno de los participantes presentan un solo bloque de ofertas, el
cual contiene la oferta marginal mo;, (precio de cada MW generado), sus niveles
de generacion de potencia maxima y minima para todos los periodos de tiempo

(P{Y;i" y P[t%*), y sus costos de arranque y parada CAP;.

El costo que se incurre segun el criterio de asignacion BCM a un generador i en
una hora t, sera su oferta marginal por la potencia asignada mo; ,*P;; , ademas se
debe tener en cuenta los costos de arranque y parada, pero estos solo son
pagados Unicamente si se obliga al generador encenderse nuevamente para la
hora t, es decir que si en t-1 el generador i estaba apagado (ui,t_1 =0)yentse
decide que el generador i se encienda (p,.yt: 1) esto obliga a pagar el costo de
arranque y parada CAP, matematicamente se puede ver con la siguiente
expresion ¢ *(CAP; x = ,—1) (donde —p;,_,€es la negacion de p; ;). En resumen

la expresién matematica del pago al generador i en un tiempo t estd dada por:
[moye * Pie + CAP; * (ape-1)]* 4y, (1)

Cabe resalta que P;, debe estar restringido entre los limites de potencia maxima y

minima de los generadores (P[}™ < P;, < P[3).

18



Por lo tanto el modelo asignacion BCM que tiene como objetivo la minimizacion de
los costos segun las ofertas de los generadores para asi suplir la demanda cada

uno de los periodos t, se formula mediante la funcién de Costo Tota (TP).

T 1
TP = {Z > (mose + +CAP (~mieor)) wie{ ()

t=1i=1

Sujeto a:
I
L, = zpi,t vit=12.T
i=1
P, =0, si We=0 Vi=1.2..1

P < P, < PP si we=1 Vvi=12,..1
2.2 FORMULACION MATEMATICA DEL CRITERIO DE ASIGNACION PSMP.

Este criterio no varia matematicamente en una forma significativa con respecto a
la asignacion BCM, su diferencia radica en que este minimiza conforme al precio
marginal del mercado el cual se determina con el valor de la oferta mas costosa de

generacion aceptada en el momento de cierre de la asignacion.
Por lo tanto el costo incurrido segun el criterio de asignacion PCM que se realiza a
un generador i en una horat, ya no vendra a ser su oferta marginal por la potencia

asignada mo; .*P,; . Si no por el contrario es necesario saber cual fue la oferta mas

costosa aceptada para el periodo de tiempo t ().

e = max{(moge * 1)} (3)

Entonces el pago que se realiza a un generador estara dado por la ecuacién

m:*P,¢. Por otro lado las demas condiciones como el pago de los costos de

19



arranque y parada y las restricciones de generacion y cumplimiento de la
demanda se mantienen igual. Por lo tanto el modelo asignaciéon PCM tiene como
objetivo la minimizacién de los pagos liquidados segun PSMP para asi suplir la
demanda en cada uno de los periodos t y este se formula mediante la funcién de
Pago Tota (TP).

T 1
1

t=1i=

Sujeto a:
I
L, = ZP” vit=12,..T
i=1
Py =0, si uip=0 Vi=12..1

Pirlrgin < Pi,t < Pi7,7t1ax Si Ui = 0 vVi=12..1

Para aclarar las diferencias de los conceptos expuestos se describe un sencillo
ejemplo en donde se supone que para una determinada hora se requieren 100
MW, en la tabla 1 se muestran 5 generadores con sus correspondientes limites de

generacion, sus ofertas marginales, y sus costos de arranque y parada.

Tabla 1: Blogue de ofertas

demanda del sistema =100 MW
Pmin Pmax $/MW CAP
genrador 1 5 50 10 0
genrador 2 5 40 20 0
genrador 3 0 10 65 50
genrador 4 5 60 30 1800
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En la tabla 2, se puede observar el resultado de la asignacion BCM que tiene en
cuenta la liquidacion tipo PAB.

Tabla 2 Resultado de la minimizacion BCM

P(MW) |[mo($/MW)| P*mo (P*mo)*CAP
genrador 1 50 10 500 500
genrador 2 40 20 800 800
genrador 3 10 65 650 700
genrador 4 0 30 0 0
Costo total| $ 2.000,00

En la tabla 3, se puede observar el resultado de la asignaciéon PCM que tiene en

cuenta la liquidacion tipo PSMP.

Tabla 3: Resultado de la minimizacion PCM

Oferta mas costosa seleccionada (1r) = $ 30

P(MW) |[mo($/MW) P*mr (P*m)*CAP
genrador 1 50 10 500 500
genrador 2 40 20 800 800
genrador 3 0 65 0 0
genrador 4 10 30 300 2100
Costo total| $ 3.400,00

2.3 SISTEMA DE LIQUIDACION ADOPTADO MUNDIALMENTE (PAB O
PSMP).

Segun el ejemplo anterior se podria determinar que el esquema de liquidacion
mas eficiente es el PAB ya que el resultado de su asignacion fue el mas
econdémico, pero esto se debe al tipo de ejemplo que se utilizo. En la realidad al
utilizar el tipo de liquidacion PAB influye en las ofertas marginales que envian los
participantes, ya que estos al tener la certeza de que seran liquidados segun su

oferta marginal, los incentiva a enviar ofertas marginales altas para asi obtener
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mejor utilidad. Pasa totalmente lo contrario al utilizar el tipo de liquidacion PSMP,
ya que el participante sabe que no importa la oferta marginal que envie, este seré
liquidado al precio de la oferta mas costosa, por lo cual en su afan de finalizar
dentro de la asignacion final envia una oferta marginal lo mas pequefia posible,
que por lo general es muy cercana a su costo marginal. Esto genera al momento
de asignar, menores pagos en comparacion al método de liquidacion PAB. Razén

por la cual se adopto en la mayoria de los paises el sistema de liquidacion PSMP.

Por otro lado la dinamica de los participantes del mercado a establecer sus
objetivos y decisiones estratégicas dependiendo de las decisiones de los demas
participantes, se conoce como teoria de juegos”,y sirve como base para el estudio
de los comportamientos estratégicos de los participantes. En [4] utilizando el
Equilibrio de Nash® para el concepto de la solucién de los juegos, se obtienen
resultados de pruebas realizadas en donde se demuestran que los pagos
incurridos la minimizar liquidando PAB son mayores en comparacion a la
liquidacion PSMP.

2.4 TEORIA DE SUBASTAS

La teoria de las subastas es una rama de la teoria de juegos que estudia el
comportamiento de los participantes en las subastas, asi como diversas

posibilidades o tipos de estos mecanismos.

La subasta es la negociacion de un mecanismo economico definido por una serie

de reglas para especificar la forma de determinar un ganador o ganadores y

4 . . Lo . e . . L.

La Teoria de Juegos es una teoria matematica que estudia las caracteristicas generales de situaciones competitivas de
manera formal y abstracta. Ademas, otorga una importancia especial a los procesos de toma de decisiones de los
adversarios

® Los equilibrios de Nash (definidos por John Forbes Nash) forman parte de la teoria de juegos y son muy empleados en la
economia, se definen como una manera de obtener una estrategia Optima para juegos que involucren a dos o mas
jugadores. La idea que se persigue con este tipo de equilibrios es verificar un conjunto de estrategias, por las cuales ningin
jugador se beneficie cambiando su estrategia mientras los otros no cambien la suya. Este concepto hizo su aparicion por
primera vez cuando Nash lo enuncié en su conferencia “Non CooperativeGames” de 1950.
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cuanto se les debe pagar. Una caracteristica notable de las subastas es la
presencia de informacion asimétrica, lo que hace que la caracterizacion de este
mecanismo se torne necesaria, ya que los diferentes tipos de subastas pueden
conducir a conclusiones diferentes.

Las subastas pueden ser definidas en cuanto a su naturaleza (oferta, demanda, o
doble), la forma en como se presentan las ofertas (abierta o cerrada) y el método

de determinacién del precio de cierre (precio de primera o segunda).

2.4.1 NATURALEZA DE LAS SUBASTAS

Es determinado por el papel desempefiado por los diferentes grupos de
participantes (compradores y vendedores) en la subasta. Esta caracteristica le
permite diferenciar las subastas como oferta, demanda, o doble.

Oferta: Los vendedores ofrecen un bien que el comprador tiene la intencién de
comprar al precio mas bajo. El precio de la subasta es determinado por los
vendedores. El demandante puede fijar un precio maximo, por encima del cual las
mercancias no se compran, por ultimo gana el participante que hace la oferta mas

baja.

..\<_/,

IR /

{ Um )
\ /

N

llustracién 1: Subasta Tipo Oferta
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Demanda: Donde los compradores hacen una oferta para comprar un bien o
servicio que el vendedor tiene la intencion de ofrecer al mejor postor. Gana el
participante que hace la oferta mas alta de la demanda, siempre que su oferta sea

mayor que el precio minimo estipulado por el vendedor.
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llustracién 2: Subasta Tipo Demanda

Doble: Donde son necesarios varios vendedores y compradores al mismo tiempo.
El precio de cierre esta en funcion de las reglas de las subasta (ya sea pago al
precio de oferta o pago a la oferta mas costosa aceptada en la subasta). La
subasta doble se caracteriza por la presencia o ausencia de agentes identificados,

es decir, los participantes pueden negociar entre si o través de un subastador.
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llustracién 3: Subastas Tipo Doble

2.4.2 Formas de subasta

La forma de una subasta establece la caracteristica que determina cdmo se hacen

las pujas, estas se dividen en abierta o cerrada.
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Abierta: el precio de los bienes subastados se determina a través de un proceso

dinamico de creacion de la oferta ganadora. Este proceso dindmico se puede

producir de forma ascendente o descendente.

Ascendente: en el que el precio es constantemente elevado por el
subastador a peticién de los ofertantes, los cuales van abandonando a
medida que el precio se vuelve demasiado alto. Esto continla hasta que
gueda sélo un postor que gana la subasta al dltimo precio. Esta subasta
permite que el valor de oportunidad de cada participante se enfrente a los
demas. Un fuerte argumento en favor del uso de la subasta ascendente, es
su simplicidad estratégica, ya que los participantes no requieren de
complejas consideraciones para determinar su estrategia. Pero hay algunos
aspectos negativos relacionados con este tipo de la subasta, uno de ellos
es la naturaleza de la subasta en tiempo real, produciendo los costos de
transaccion relativamente altos en comparacién con la subasta cerrada.

Descendente: en el que el precio comienza a un nivel suficientemente alto
para disuadir a todos los licitadores y se reduce progresivamente hasta que
un ofertante indica que esta dispuesto a comprar al precio actual. La
subasta holandesa exige una evaluacion del mercado y el valor de los

bienes subastados.

Cerrada: En el que los concursantes ponen su oferta en un sobre cerrado y, todos

al mismo tiempo, se la entregan al subastador. Los sobres se abren y gana el

concursante con la puja mas alta o baja (dependiendo de la naturaleza de la

subasta), el pago se puede definir mediante reglas denominadas precios de cierre.

Precio de cierre: En una subasta, el precio de cierre se puede definir como

uniformes o discriminatorio.

Uniforme: Este es el tipo mas cominmente utilizado en la subasta para la
venta de la electricidad. En una subasta uniforme, todos los ganadores se

pagan el mismo precio, independientemente del valor de sus ofertas. El
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precio pagado a todas las unidades admitidas es igual al precio de oferta
ma&s costosa aceptada al finalizar la subasta.
e Discriminatorias: Cada participante ganador es pagado al monto de su

oferta.

Con lo anterior el problema de la asignacién energética esta clasificado en la
teoria de subastas, como una subasta de naturaleza doble con la presencia de un
agente subastador, que en el sector eléctrico se le conoce como el operador del
mercado, y su forma de subasta es cerrada con liquidacién de precio uniforme.
Como ya se mencion6 en la seccion 2.3, este precio uniforme se liquida segun

PSMP que trae menores costos que PAB.

2.5 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El problema actual radica en que aunque se adopto el sistema de liquidacion tipo
PSMP mundialmente, la asignacion se sigue realizando mediante la funcién
objetivo BCM (ecuacion 2). Es decir se asigna teniendo en cuenta las ofertas de
los generadores pero al final se hacen los pagos de una manera uniforme
mediante PSMP. En la tabla 4 podemos ver el resultado de la asignacion BCM
teniendo en cuenta la liquidacion PAB pero ademas se le agrega el pago real

incurrido con el esquema de liquidacion PSMP.

Tabla 4: Pago incurrido mediante el esquema de liquidacién PSMP

asignando mediante BCM

Oferta mas costosa seleccionada (1r) = $ 65
P(MW) [ mo($/MW) [P*mo | (P*mo)*CAP P*mr (P*m)*CAP
genrador 1| 50 10 500 500 3250 3250
genrador 2| 40 20 800 800 2600 2600
genrador 3| 10 65 650 700 650 700
genrador4| O 30 0 0 0 0
Total PAB| $2.000,00 | Total PSMP | $ 6.550,00
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Se puede observar que aunque aparentemente el algoritmo busca un minimo a
pagar ($2.000), el pago incurrido real es mayor ($6.550) y este a su vez es mayor
que el resultado obtenido utilizando el algoritmo que asigna segun el esquema de
liquidacion PSMP ($3.400 tabla 3).

2.6 SITUACION ACTUAL.

La razon por la cual en la actualidad se utiliza el modelo de asignacion BCM pero
se liquida segun PSMP, se debe a que el modelo de asignacion PCM es mas
complejo de resolver matematicamente, lo cual lleva a tiempos de computacion
muy largos, ya que al ser 1 parte de la funcion objetivo, pero a su vez, el valor de
1T solo se puede conocer al final de la asignacion, se encuentran con un problema
de variables cruzadas lo cual hace de una estructura inseparable como se
menciona en [2], lo cual no permite que se resuelva con las mismas técnicas
utilizadas para la asignacion tipo BCM, haciéndose necesaria la implementacion
de otras técnicas que permitan encontrar un solucion factible y cercana a la 6ptima

en tiempos mas razonables.

2.7 COMPLEJIDAD COMPUTACIONAL® DEL PROBLEMA.

El problema de asignacién PCM se clasifica dentro de los problemas de tipo NP-
hard’, debido a que el nimero de posibles soluciones teniendo en cuenta el
nimero de participantes (1) y la cantidad de periodos de tiempo (T) es 2/*7. Por lo
tanto, a mayor numero de participantes y periodos el problema se vuelve

exponencialmente mas complejo. El efecto que tiene la permutacion de las

6 La teoria de la complejidad computacional es la rama de la teorfa de la computacién que estudia, de manera tedrica, la
complejidad inherente a la resolucién de un problema computable. Los recursos cominmente estudiados son el tiempo
(mediante una aproximacién al nimero y tipo de pasos de ejecucién de un algoritmo para resolver un problema) y el espacio
(mediante una aproximacioén a la cantidad de memoria utilizada para resolver un problema)

7 En teoria de la complejidad computacional, la clase de complejidad NP-hard (o NP-complejo, o NP-dificil) es el conjunto de los
problemas de decisiéon que contiene los problemas H tales que todo problema L en NP puede ser transformado polinomialmente
en H.
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posibles asignaciones en relacién con la cantidad de participantes y el nUmero de

periodos de tiempo se observa en la tabla 5.

Razon por la cual, en el presente trabajo se desarrolla el algoritmo meta-heuristico
EPSO con el objetivo de resolver el problema de minimizacién de los pagos totales

(TP) al problema de asignaciéon PCM.

Tabla 5: Permutaciones posibles de acuerdo al nUmero de participantes y

periodos de tiempo.

I*T Numero de asignaciones posibles
1 2

2 4

5 32

10 1024

15 32768

20 1048576
30 1073741824
100 1,26765E+30
200 1,60694E+60
400 2,5822E+120
600 4,1495E+180

2.8 CONCEPTO DE HEURISTICA Y META-HEURISTICA.

La heuristica trata de métodos exploratorios o algoritmos para resolver problemas,

las soluciones se buscan por aproximaciones sucesivas, para evaluar el progreso,

hasta que se resuelva el problema.

Estos son métodos que, aunque se hace la operacion en forma algoritmica, el
progreso se logra mediante la evaluacion puramente empirica de los resultados.
Las técnicas heuristicas se usan por ejemplo en problemas cuando la complejidad

del algoritmo de solucion disponible es la funcién exponencial de algin parametro,
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ya que cuando el valor de esta crece, el problema rapidamente se vuelve mas

complejo.

Una meta-heuristica es un conjunto de conceptos que pueden ser utilizados para
definir y mejorar los métodos heuristicos que se pueden aplicar a un amplio
conjunto de problemas diferentes. En otras palabras, una meta-heuristica puede
verse como un marco general algoritmico que se puede aplicar a diferentes
problemas de optimizacion con relativamente pocas modificaciones, para que

sean adaptadas a un problema especifico

Las Meta-heuristicas se puede clasificar en:

e Meta-heuristicos de busqueda: atraviesan el espacio de busqueda teniendo
en cuenta, basicamente, la "vecindad" de la solucion a la mano, que se
define como el conjunto de soluciones que se pueden obtener de la
aplicacién de cualquier operador a la solucion actual.

e Meta-heuristicas de construccion: definen meticulosamente el valor de cada
componente de la solucién.

e Meta-heuristica de relajacion: simplifican el problema (creando un problema
relajado) y el uso de la solucién como una guia para el problema original.

e Meta-heuristicas de evolucion: hacen frente a una poblacion de soluciones
que se desarrolla principalmente a través de la interaccibn entre sus

elementos

2.8.1 Busquedatabu. (TS)

Busqueda tabu (TS) consiste en un procedimiento meta-heuristico utilizado para
gestionar algoritmos heuristicos que realiza una busqueda local, proporcionando
medios para evitar quedar atrapado en soluciones oOptimas locales. El nombre
tabu se relaciona con el hecho de que, para evitar volver a examinar ciertas areas

del espacio de busqueda que ya han sido explorados, el algoritmo convierte a
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estas areas en tabu (o prohibidas). Esto significa que durante un cierto periodo de
tiempo (tenencia tabu), la busqueda no tendra en cuenta la exanimacion de las
alternativas que contiene rasgos que caracterizan a la solucién de los puntos

pertenecientes a la superficie declarada tabu.

TS fue propuesto originalmente por Fred Glover en la década de 1980 y desde
entonces ha sido aplicado con éxito a una serie de problemas complejos en
ciencia e ingenieria. TS se desarrollé a partir de conceptos originalmente utilizados
en inteligencia artificial. A diferencia de otros enfoques combinatorios como el
algoritmo genético y recocido simulado, su origen no estéd relacionado con la
optimizacién de procesos bioldgicos o fisicos, busqueda tabu explora el espacio
de soluciones de una forma mas agresiva. El algoritmos se inicializan con una
configuracion (o un conjunto de configuraciones, cuando la bisqueda se realiza en
paralelo), y a partir de esta se define una estructura de vecindad, un nuevo
movimiento se hace entonces a partir de la mejor configuracion en este vecindad
(es decir, en un problema de minimizacion, el algoritmo cambia a la configuracion
que presenta el menor costo). Normalmente, sélo los vecinos mas prometedores
son evaluados, de lo contrario el problema podria llegar a ser intratable. Por otro
lado los movimientos a configuraciones con mayores costos son permitidos dando

asi la capacidad de moverse fuera de un 6ptimo local.

En general, los algoritmos TS resuelven problemas formulados de la siguiente

manera:

Min f(x) (5)

Sujetoa. x € X
Donde x es una configuracion (o variable de decision), f, es la funcion objetivo, y X

es el espacio de busqueda. TS resuelve un problema del tipo de la Ecuacion (5),

en primer lugar aplicando una heuristica de busqueda local en el que, dada una
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configuracion de x (una solucién), el vecindario de x se define como el conjunto de
todas las configuraciones X’ € N(x). Las condiciones requeridas para que x’ sea
un vecino de x define la estructura de la vecindad. El algoritmo de busqueda local
encuentra él nuevo movimiento, el cual se determina mediante la seleccion de cual
X' presenta el mayor decremento en la funcidén objetivo. La repeticion de este
procedimiento conduce finalmente a una solucién 6ptima local. La busqueda tabu
difiere del algoritmo heuristico de busqueda local simplemente en por lo menos en

dos aspectos esenciales:

1. Son permitido movimientos que conducen a configuraciones para las cuales la
funcion objetivo es mayor que la solucién actual.
2. El vecindario de x, es decir, N (x), no es estético, sino que puede cambiar tanto
en tamafio como en estructura. Un vecindario modificado N (x) se determina de
diferentes maneras, por ejemplo:
¢ Uso de una lista tabu, que contiene los atributos de las configuraciones que
estan prohibidas.
e Uso de estrategias para reducir el tamafio de la vecindad con el fin de
acelerar la busqueda local.
e Redefinicion de N (x) durante el proceso de optimizacién, lo que
normalmente se hace con el fin de beneficiarse de las propiedades

especificas del problema.

2.8.2 Estrategias evolutivas (EE).

Las estrategias evolutivas (Estrategias de evolucion - ES), son una clase de
algoritmos evolutivos utilizados principalmente para resolver problemas de
optimizacion. Fueron desarrollados por Rechenberg, Schwefel y Bienert en la
Universidad Técnica de Berlin alrededor de 1964. En un principio se tratdé de
problemas de optimizacién en mecanica de fluidos, y luego comenzé a tratar la

optimizacién de funciones de manera mas general.
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Los diferentes tipos de EE suelen denotarse como (atb)-EE, donde indica que
este algoritmo trabaja con “a@” padres, y en cada iteracion genera “b” hijos y en
esencia son métodos estocasticos con pasos adaptativo, por lo que EE puede
definirse como algoritmos evolutivos enfocados hacia la optimizacion, teniendo
como caracteristicas principales la utilizacion de una representacion a través de
vectores reales, una seleccion deterministica y operadores genéticos especificos
de cruce y mutacion. Ademas, su objetivo fundamental consiste en encontrar el

valor real de un vector de N dimensiones.

Las EEs pueden dividirse en dos tipos: Estrategias Evolutivas Simples y

Estrategias Evolutivas Mdultiples.

EEs Simples 6 (1+1)-EE: Son consideradas como procedimientos estocasticos de
optimizacién parameétrica con paso adaptativo donde se hace evolucionar un solo
individuo usando Unicamente la mutacibn como operador genético. Son
relativamente sencillas, y se denominan también EEs de dos miembros. Debido a
gue evoluciona un solo individuo a la vez, no son consideradas estrictamente
como métodos evolutivos. A pesar de ser muy sencillas, son de gran utilidad
practica y han sido utilizadas, con algunas mejoras, para resolver problemas
reales en diversas areas. En si la regla de movimiento cada generacion es

realizada alterando al padre agregando un ruido Gamusino de esta forma.

xf* = xt + N(0,0) (6)

Donde x! es la el valor asumido de la variable i en la funcién objetivo en la
iteracion t y N(O, o) es una variable aleatoria con distribucion de Gauss (media O y

varianza o). Esta varianza puede variar en el transcurso de las iteraciones del

algoritmo (lo cual garantiza la convergencia).
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Una forma sencilla de convergencia es hacer que ¢ varié dependiendo de como se
esta comportando el algoritmo, es decir que si los éxitos por mutacién son altos se
buscaria intensificar la busqueda por cada iteracion, lo cual se logra disminuyendo
el valor numérico de o, pero si por el contrario no se estan teniendo buenos
resultados por mutacion, se pretenderia diversificar la busqueda, lo cual se logra

aumentando el valor de o.

Para optimizar la velocidad de convergencia, Rechenberg (1973) propone una
regla llamada la regla "de éxito 1/5”. Que dice: la razon entre mutaciones exitosas
y el total de mutaciones es 1/5. Si es mayor, se incrementa la desviacion estandar
(dividiendo entre 0.817), si es menor, se disminuye (multiplicando por 0.817). Por
altimo se determina un criterio de parada, ya sea un numero maximo de
iteraciones en total, 0 un nimero maximo de iteraciones sin mejora en la funcién

objetivo, entre otros.

EEs Multiples 6 (u+A4)-EE: Surgen como respuesta a las debilidades de las EEs
simples, las cuales tienden a converger hacia suboptimos. En las EEs mdltiples
existen multiples individuos p (poblacién), y se producen en cada generacion
varios nuevos individuos A, usando tanto mutacibn como cruce. Se usa
normalmente el cruce promedio, el cual genera un Unico descendiente de dos
padres, promediando los valores de estos. En cuanto a los criterios de reemplazo,
siempre se usa un esquema deterministico, pudiéndose utilizar una estrategia de

insercion o de inclusion.

2.8.3 Optimizacion de Enjambre de Particulas. (Particle Swarm Optimization
PSO.)

Eberhart y Kennedy desarrollaron (PSO), basandose en la analogia de las
caracteristicas del movimiento colectivo de bandadas de pajaros, cardimenes de

peces, 0 enjambre de abejas. Cada uno de estos enfoques, diferentes unos de
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otros, han traido una nueva perspectiva a la optimizacion, llamandola asi la
inteligencia de enjambre, cuyo comportamiento grupal es complicado, sin importar
que las reglas de movimiento de cada individuo (agente) sean relativamente

simples.

PSO es una metodologia nueva en computacion evolutiva, que es similar al
Algoritmo Genético (GA) en donde el sistema se inicia con una poblacion de
soluciones al azar a diferencia de otros algoritmos, sin embargo, cada soluciéon
potencial (llamada particula o agente) no convergen a un punto mediante
evolucion si no por el contrario mediante movimientos. Al principio PSO tenia
como objetivo tratar los problemas de optimizacion no lineal con variables
continuas, luego PSO se ampli6 para manejar los problemas de optimizacion
combinatoria y con ambas variables, discretas y continuas, teniendo asi la
capacidad de tratar eficientemente la programacién no lineal entera mixta
(MINLP).

Un algoritmo PSO consiste en un proceso iterativo y estocastico que opera sobre
un cumulo de particulas. La posicion de cada particula representa una solucion
potencial al problema que se esta resolviendo. Generalmente, una particula i esta
compuesta por cuatro vectores y tres valores de fitness (valor resultado de

determinada configuracién en la funcién objetivo):

e El vector S; = (si1,Siz2, ---»Sin), @lmacena la posicion actual (localizacién) de
la particula i en el espacio de busqueda.

e El| vector pBest; = (pi1,Pi2, -+, Pin), almacena la posicion de la mejor
solucion encontrada por la particula i hasta el momento.

e El| vector gBest = (9i1,9i2 --,9in), a@lmacena la posicion de la mejor
solucion encontrada por el enjambre hasta el momento.

e El vector de velocidad V; = (Vi1,Viy, ...,Vin), almacena el gradiente

(direccion) segun el cual se movera la particula.
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e Elvalor de fitness_S; almacena el valor de adecuacion de la solucion actual
(vector xi).

e El valor de fitness de pBest; almacena el valor de adecuacion de la mejor
solucién local encontrada hasta el momento (vector pBest;).

e El valor de fithess de gBest almacena el valor de adecuacion de la mejor

solucién global encontrada hasta el momento (vector gBest).

Con esto cada agente intenta modificar su posicion. Esta modificacion o regla de
movimiento (de una iteracion k a una iteracion k+1) puede ser representada
mediante la ecuacion (7) y a su vezla velocidad de cada agente puede ser
modificada mediante la ecuacion (8):

skl = gk 4 vk (7).

v = wof + ¢yrand, * (pbest; — sf) + c,rand,  (gbest — sf)(8).

Donde, w es la funcion de ponderacion (peso), cjson los coeficientes de

ponderacion y rand es un namero aleatorio entre 0 y 1, La velocidad de un agente
se puede cambiar utilizando tres vectores que se muestran en la parte derecha de
la ecuacion (8). El primero es el vector de la velocidad actual del agente y se le
conoce como inercia ya que la particula tiende a moverse en la misma direccion.
El segundo se le conoce como memoria, ya que el agente tiende a devolverse a la
mejor posicibn que el mismo ha obtenido y el tercero se conoce como
cooperacion debido a que todos los agentes tienden a ir a la mejor solucién que ha
encontrado el enjambre, estos dos Ultimos vectores se utilizan para cambiar la
velocidad del agente. Sin el segundo y tercer vector, el agente seguiria en la
misma direccién hasta llegar al limite del espacio de busqueda. Es decir que con

los dos ultimos términos el agente trata de explorar nuevas areas.
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Ademas, la funcion de ponderacion w, que esta atada a la inercia del agente,

suele estar limitada a un cierto valor madximo y minimo.

w. — Wmi .
W = Wpay — ——— 2 x iter  (9).
itermax

Donde w,,,, €s el peso inicial, w,,;, es el peso final, iter,,, €s el nUmero maximo
de iteraciones, e iter es el nUmero de iteracion actual. Como también se puede
observar, la ecuaciéon (9) se encarga de disminuir la velocidad de los agentes a
medida que transcurren las iteraciones en la basqueda de gbest, por lo tanto, al
inicio del procedimiento de busqueda, la diversificacion es muy ponderada,
mientras que al final del procedimiento de busqueda la intensificacion es muy

ponderada.

Por otro lado, existen estudios [5] realizados en sobre la influencia de los ratios de

aprendizaje (c;) en los que se recomienda valores de ¢; = ¢, = 2.

s* - Punto de busqueda actual

s**!: Punto de bisqueda modificado
VE . Velocidad actual

v¥+l . Velocidad modificada

v

Vgbeat | Velocidad basada en ghest

phest © Velocidad basada en pbest

llustracion 4 Concepto de la modificacion de un punto de busqueda en PSO.
Fuente: Kwang Y. Lee and Mohamed A. El-Sharkawi. “MODERN HEURISTIC
OPTIMIZATION TECHNIQUES”.Theory And ApplicationsToPowerSystems
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La ilustracion 4 (para un ejemplo en el caso bidimensional) muestra un concepto
de modificacion de un punto de la busqueda en PSO y como cada agente cambia
Su posicion actual mediante la integracion de los vectores (inercia, memoria y

cooperacion). El diagrama de flujo general de la PSO se describe como sigue:

Paso 1. Generacién de las condiciones iniciales de cada agente.

La busqueda inicial de puntos (s;) y velocidades (v}) de cada agente son por lo
general de forma aleatoria dentro del rango permitido. El punto de la busqueda
actual se establece en pbest para cada agente. EI mejor valor de pbest se

establece en gbest, y el nimero del agente con el mejor valor es almacenado.

Paso 2. Modificacion de cada punto de la basqueda.
El punto de la busqueda actual de cada agente se cambia usando las ecuaciones

(7). 8) y (9).

Paso 3. Evaluacién de los nuevos puntos de busqueda de cada agente.

Se calcula el valor de la funcion objetivo para cada agente. Si el valor es mejor
que el pbest actual del agente, el valor pbest se remplazara por el valor actual. Si
el mejor valor de pbest es mejor que el gbest actual, gbest se sustituye por el

mejor valor y el numero del agente con el mejor valor es almacenado.

Paso 4. Comprobacion de la condicion de salida.
Si el nimero de iteracion actual alcanza el maximo numero de iteracion
predeterminado, el proceso de busqueda termina. De lo contrario, el proceso

avanza al paso 2.

2.8.4 Optimizacion Evolutiva de Enjambre De Particulas (Evolutionary

Particle Swarm Optimization EPSO)
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EPSO es un algoritmo de optimizacién meta-heuristico el cual se caracteriza por
combinar los planteamientos de los algoritmos Estrategias Evolutivas (EE) y
Optimizacion de Enjambre de Particulas (PSO). Por lo tanto EPSO esta
inspiracion en la biologia de la evolucion de las especies mediante una seleccion
Darwinistica y los comportamientos de distintos grupos de especies animales,
donde trata de imitar el movimiento colectivo o social de bandadas de aves,
cardumenes de peces 0 enjambres de abejas como un conjunto de particulas que
evoluciona en el espacio de busqueda motivado por tres factores: inercia, memoria

y cooperacion.

El mecanismo del algoritmo EPSO se puede describir de la siguiente manera: para
una iteraciéon dada existe un conjunto de soluciones o alternativas denominadas
agentes que al igual que en PSO cada uno de estos esta compuestos de los

siguientes atributos.

e El vector S; = (si1,Si2, ---»Sin), @lmacena la posicion actual (localizacion) de
la particula i en el espacio de busqueda.

e EIl vector pBest; = (pi1,Pi2 -, Pin), a@lmacena la posicion de la mejor
solucién encontrada por la particula i hasta el momento.

e El vector gBest = (9g;1,9i2 -,9in), @lmacena la posicion de la mejor
solucién encontrada por el enjambre hasta el momento.

e El vector de velocidad V; = (Vj1,V;y,..,Vin), almacena el gradiente
(direccidn) segun el cual se movera la particula.

e Elvalor de fitness_S; almacena el valor de adecuacion de la solucion actual
(vector xi).

e El valor de fitness de pBest; almacena el valor de adecuacion de la mejor
solucion local encontrada hasta el momento (vector pBest;).

e El valor de fithess de gBest almacena el valor de adecuacion de la mejor

solucion global encontrada hasta el momento (vector gBest).
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Cada particula esta definida por una posicion en el espacio de busqueda S; y una
velocidad V;. En un momento dado, hay al menos una particula que tiene la mejor
posicion en el espacio de busqueda. La poblacién de las particulas reconoce tal
posicion (gBest), entonces las particulas tienden a moverse en esa direccion,
ademas cada particula es atraida a su mejor posicion anterior (pBest;). Las
particulas se reproducen y evolucionan a lo largo de un nimero de generaciones

segun los siguientes pasos.

REPLICACION: cada particula es replicada un nimero de r veces, dando lugar a
nuevas particulas iguales.

MUTACION: los parametros estratégicos (w) que afectan el movimiento de las
particulas son mutados.

REPRODUCCION: de cada particula se genera un sucesor segin la regla de
movimiento de la particula.

EVALUACION: cada sucesor seré evaluado con una funcién objetivo.
SELECCION: por un torneo estocastico u otro proceso de seleccion, las mejores

particulas sobreviven para formar una nueva generacion.

La regla de movimiento de las particulas (de una iteracion k a la iteracién k+1) es

la siguiente:

skt = sk + vF* (10).

v{‘“ = Wlfkovl-k + Wi*l(pbestl- - Slk) + w;,(gbest™ — sik) (12).

En la ecuacion (11) el simbolo * significa que esos parametros presentaran una

evolucion producto del proceso de mutacion. En cuanto a los pesos (w) la regla de

mutacioén es:
Wi, = wy, + T™N(0.1)
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Donde 7 es el parametro de aprendizaje, fijado externamente, el cual controla la
amplitud de las mutaciones, N(0,1) es una variable aleatoria con distribucion de
Gauss (media 0 y varianza 1) y wy, varia a medida que progresa el algoritmo de la

siguiente manera:

_ Wmax— Wmin _ -
Wik = Wihmax — W * Lter(12).

Ademas la mejor solucion global es mutada de la siguiente manera.

gbest™ = gbest + w5N(0.1). (13).

Donde w;; también es un parametro de aprendizaje y este suele llamarsele
también el cuarto pardmetro estratégico. Este controla la amplitud del vecindario
de gbest donde es mas probable encontrar la mejor solucién global o al menos
una mejor solucion que el gbest actual. El peso w;; también es mutado acorde a la

regla de mutacion general descrita anteriormente.

La estructura de la ecuaciones (10) y (11) son muy parecidas a la regala de
movimiento de PSO (ecuaciones (7) y (8)), pero con respecto a EPSO no sdélo se
ve en el comportamiento evolutivo de las particulas, sino también en los pesos que
afectan al movimiento de estas a medida que se avanza en el espacio de
basqueda, es decir, los pardmetros de ponderacion c¢; en PSO que se definian
como c¢; = ¢, = 2, en EPSO son remplazados por w;;, mutacion de wy, que se
caracteriza no por ser constantes sino por su caracter auto-adaptivos, permitiendo
ajustar automaticamente sus parametros 0 comportamientos en respuesta a la
manera en que progresa la solucion del problema. EPSO contiene dos
mecanismos (evolutivo y auto-adaptivo) actuando en secuencia, cada uno con su

propia probabilidad de producir no solo mejores individuos, sino también un
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promedio grupal mejor. La evolucion permite que en cada recombinacion se
induzca un movimiento en direccion al 6ptimo, entonces, la seleccién que actla
sobre una generacion que es en promedio mejor que la precedente, produce una
nueva generacion que sera mejor que la primera generacion de particulas. Que
sea auto-adaptivo suma otro interés al método, esta evita en gran medida la
necesidad de un ajuste fino de los pardmetros iniciales del algoritmo, porque se
espera que el procedimiento aprenda (en el sentido evolucionario) las
caracteristicas del espacio de busqueda y corrija (autoajuste) los pesos en orden a
generar una adecuada tasa de progreso hacia el 6ptimo. Esta caracteristica da
robustez al modelo. Esto significa, que independientemente de los valores

iniciales, el algoritmo converge al éptimo o un resultado préximo.
En resumen EPSO se mueve de manera similar que PSO mediante la suma de los

vectores de inercia, memoria y cooperacion pero como lo muestra la ilustracién 5,

cada uno de estos vectores en EPSO es ponderado de una forma evolutiva vy

b
/’\\ /

auto-adaptativa.

K

5 Punto de busqueda actual

#*!: Punto de bisqueda modificado
V¥ :velocidad actual

vk+l - Velocidad modificada

Y phes © Velocidad basada en pbest
Y : Velocidad basada en ghest

ghest

ghest* gbest

llustracién 5 Concepto de la modificacion de un punto de la busqueda en
EPSO. Fuente: Rolando M. Pringles, Vladimiro Miranda y Francisco Garcés.

Expansion Optima del Sistema de Transporte Implementando EPSO
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3. DISENO DE LA SOLUCION.

3.1 DESCRIPCION DE LA ASIGNACION PCM

El problema de Minimizacion de los costos finales (Payment Cost Minimization-
PCM) consiste en determinar los generadores y los periodos de tiempo que suplen

la demanda energética en un dia determinado.

considerando un mercado de energia con | participantes o generadores (donde
i=1,2,...,1), los cuales son necesarios para suplir la demanda energética de un
serie de periodos (L;) donde L es la demanda en MW y t corresponde al intervalo
(1<t=<T)(porlo general T=24 refiriéndose a las 24 horas del dia), el objetivo de
la asignacion es la seleccién de generadores M (donde si M =1 indica que el

generador i es seleccionado para la hora t y si y, = O lo contrario) y sus

correspondientes niveles de potencia (P;;), para suplir la demanda de todos los

periodos de tiempo (L;).

Para ello, cada uno de los participantes presentan un solo bloque de ofertas, el
cual contiene la oferta marginal mo;, (precio de cada MW generado), sus niveles
de generacion de potencia maxima y minima para todos los periodos de tiempo

(Pl-’f;i" y P[t%*), y sus costos de arranque y parada CAP;.
Para determinar el costo que se incurre a un generador i en una hora t, y teniendo
en cuenta como se aclaro en la seccion (3.3) que el criterio de asignacion PCM se

basa en la oferta marginal del mercado, se hace necesario saber cual fue la oferta

mas costosa aceptada para el periodo de tiempo t (r;).

T = max{(moi,t * ui,t)} (14).
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Ademas se debe tener en cuenta los costos de arranque y parada, pero estos solo
son pagados Unicamente si se obliga al generador encenderse nuevamente para

la hora t, es decir que si en t-1 el generador i estaba apagado (u.,, =0) yentse

it-1
decide que el generador i se encienda (u;,= 1) esto obliga a pagar el costo de
arranque y parada CAP, matematicamente se puede ver con la siguiente
expresion y,, *(CAP; x = —,) (donde —y;._,€s la negacion de y;,_,). En resumen

la expresién matematica del pago al generador i en un tiempo t esta dada por:

[ 7 * Pi¢ + CAP; % (mpe—1)]* 1;, (15).

Por lo tanto el modelo asignacion PCM tiene como objetivo la minimizacién de los
pagos liquidados segun PSMP para asi suplir la demanda de cada uno de los

periodos t y se formula mediante la funcién de Pago Tota (TP).

T 1
"= {Z Z (”t * Py + CAP; * (—'Hi,t—1)) Miee (16)
1

t=1i=

Donde:

e TP = Pago Total que incurriria el sistema

e 1,= Precio de bolsa o “System Marginal Price”-SMP en el periodo t resultado de
la subasta.

e P;, = potencia asignada por el operador del mercado, como resultado de la
subasta de energia a la unidad de generacion i en el periodo t

e CAP;= Costo de Arranque y parada del generador i

e ;. = Valor de la funcion de encendido-apagado de la unidad i en el periodo t
determinado por el operador del mercado [0,1]

e ;1= Negacion del valor de la funcion de encendido-apagado de la unidad i

en el periodo t-1 determinado por el operador del mercado [0,1]
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3.1.1 Restricciones

Las restricciones a las que pueda estar sujeto el problema de minimizacion,
dependen del grado de aproximacion y detalle con el que se quiera modelar el
mecanismo de la subasta. De acuerdo con los alcances de esta investigacion, se
estudiara un sistema en el que se consideran condiciones como la competencia
perfecta, una demanda completamente inelastica y conocida, condiciones de
trasmision ideales (sin perdidas y sin restricciones de flujo por las lineas), y costos
de arranque constantes y completamente compensados. Para este caso las
restricciones asociadas a la funcién objetivo son las que se explican a

continuacion.).
3.1.1.1 Balance de potencia.

La demanda en cualquier sistema eléctrico de potencia no es la misma para
cualquier hora, sino que va variando con respecto a las necesidades de los
usuarios. Tal caracteristica hace necesario hacer el balance oferta-demanda en
los despachos de unidades de cada intervalo de tiempo. Al fin de cuentas, lo que
resulta es una restriccibn para la funcion objetivo que puede modelarse

matematicamente con la siguiente ecuacion:

1
L, = Zpi,t Vi=12..T (17)
i=1

Donde L; es la demanda requerida en el instante de tiempo t
3.1.1.2 Limites de generacion maximay minima.

Por efectos de fabricacion, caracteristicas intrinsecas y clase de tecnologia, cada

unidad de generacion cuenta con unos limites minimos y maximos fuera de los
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cuales su operacibn no seria econOmicamente viable o seria fisicamente

imposible, o que se convierte en la siguiente restriccion para la funcion objetivo:

Pi,t == 0, Sl nul',t = 0
min max : —
Py <Py < Py si pir=0

Por lo tanto el modelo asignacion PCM tiene como objetivo la minimizacién de los

pagos liquidados segun PSMP para asi suplir la demanda en cada uno de los

periodos t y este se formula mediante la funcion de Pago Tota (TP).

T 1
"= {Z Z (”t * Py + CAP; * (—'Hi,t—1)) Miee (19)

P, =0, si pir=0 Vi=12..1
PIH" < P, < P si we=1 Vi=12,..1
3.2 ESTRATEGIAS DE SOLUCION

En el presente trabajo se pretende simplificar las iteraciones del meta-heuristico
haciendo una suposicibn que estd atada a una caracteristica intrinseca del
proceso de asignacion, la cual consiste en que todos los generadores escogidos
para suministrar la energia requerida para cierto instante de tiempo t siempre
emitirdn su potencia maxima, excepto un solo generador el cual emitira lo restante

para suplir los requerimientos.
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Se describe un ejemplo que permite aclarar los conceptos expuestos; suponiendo
gue para una determinada hora se requieren 100 MW y se tienen 5 generadores

con sus correspondientes limites de generacion

Tabla 6: Ejemplo de asignacion de energia para una sola hora

Demanda =100 MW
P min (MW) | P max (MW)
GENERADOR 1 5 40
GENERADOR 2 3 35
GENERADOR 3 5 55
GENERADOR 4 15 20
GENERADOR 5 2 20

Una asignacion factible sin importar si es la 6ptima, podria ser la potencia maxima
de los generadores 3, 4y 5, los cuales aportaria en total 95 MW, y en cuanto a los
5 MW faltantes para cumplir los requerimientos de la demanda se escoge

cualquiera de los otros dos generadores faltantes.

Ahora bien, ya que siempre se utiliza la potencia maxima de los generadores
excepto uno, se podria eliminar las variables de decision de potencia P, de la
funcion objetivo y remplazarla por P{**, la cual es una constante intrinseca de
cada generador. Al efectuar este cambio también se estar4d asegurando el
cumplimiento de la restriccion que controla la potencia asignada (P;;) , para que no
exceda los limites de generacion (es decir P[}™ < P, < P[}**), esto debido a que
con esta suposicion la potencia asignada siempre serd la maxima de cada
generador si y;; = 1 0 en su defecto cero si y;; = 0. Una vez el meta-heuristico
termina una iteracion, ajusta automaticamente las potencias para asi cumplir la
demanda de marea exacta y evalla la solucion actual teniendo en cuenta todas

las restricciones del criterio de asignaciéon PCM.
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Como se puede observar las unicas variables de decision son ;. , por lo que el
problema que se tenia anteriormente de programacion entera mixta (ecuacion 19),

ahora solo se tiene un problema de programacion binaria.

3.3 DESCRIPCION DETALLADA DEL ALGORITMO EPSO —-EVOLUTIONARY
SELF-ADAPTING PSO PARA LA PROGRAMACION BINARIA.

En un espacio binario, una particula puede parecer moverse cerca o lejos al
cambiar varios nimeros de sus coordenadas binarias o bits, ademés la velocidad
que tiene esta particula puede ser descrita por el numero de bits cambiados por
iteracion, es por esto que una particula con cero bits cambiados no se mueve,
mientras que esta se mueve lo mas lejos posible al cambiar por completo todas

sus coordenadas binarias.

La solucién a este dilema es la definicion de la trayectoria, velocidad y movimiento.
Los cuales se pueden definir en términos de las probabilidades de cambio para
que una variable cambie de un estado al otro, es por esto que en el algoritmo
binario una particula se mueve en cada una de sus coordenadas en un espacio
restringido de [0 1] dependiendo de su velocidad, donde cada V representa la
probabilidad de que una de las variables de decision de la particula tome
determinado valor. En otras palabras, si para una particula la velocidad de una de
sus variable de decision es V=0.20, entonces hay una probabilidad del veinte por
ciento de que esta variable tome el valor de 1, y un ochenta por ciento de

probabilidad de tomar el valor de 0.

Pero la velocidad en el algoritmo EPSO no esta representada como una
probabilidad. En la seccion 3.7.4, se muestra la velocidad se rige bajo la siguiente
ecuacion.

k+

Vi

b= wivf + wi(pbest; — sf) + wy(gbest™ —sF)  (21)
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Es por esto que se utiliza la funcién sigmoide para convertir la expresion de la

velocidad en una probabilidad.
k—
Kk = 1/(1+ et Y22

Y por ultimo la regla de movimiento de la particula de una iteracion k a una

iteracion k+1 esta dada por la siguiente ecuacion:

1si rand() < K(v{‘)

K+l _
56T 0 si rand() > K 5 (22)

En resumen, el diagrama de flujo de EPSO binario es dado por la ilustracion 6.

3.4 APLICACION DEL ALGORITMO EPSO AL TIPO DE ASIGNACION DE
ENERGIA (PCM).

La motivacién de emplear EPSO es la buena calidad de las soluciones que se
obtienen respecto a otros métodos Meta-heuristicos. En [6] los autores muestran
la superioridad de EPSO frente al algoritmo clasico PSO en varios problemas de
optimizacion de funciones de prueba (test functions). En [7] muestran una
aplicacion de EPSO a sistemas de potencia, mas precisamente a un problema de
minimizaciéon de pérdidas y control de tension en redes de distribucion. En el
trabajo comparan la eficiencia de EPSO con respecto al algoritmo de Recocido
Simulado y concluyen que EPSO encuentra una mejor solucibn en menos
iteraciones y muestra mayor robustez en los resultados. En [8] los autores
comparan a EPSO con tres variantes de algoritmos genéticos en el contexto de
una simulacién de mercado multienergético con una plataforma de agentes
inteligentes, y definen un conjunto de agentes y se estudia uno en particular

(distribuidores), donde observan que en todos los escenarios simulados, los
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agentes distribuidores equipados con el algoritmo EPSO se comportan de mejor
manera que los agentes que poseen cualquiera de las variantes de algoritmos

genético.

Determinar tamafio del enjambre (r)
Determinar el # maximo de iteraciones (m)
Iniciacién de la soluciones iniciales (Xi)

v

pbest = X
gbest = min{f(Xi)}

i=1

'

W+i=Wi+tN(0,1)
gbest*=gbest+t'N(0,1)
Vi = W*Vi + W*i(pbest-Si)+W*i(gbest*-Si)
S(Vi)=1/(i+e"(-Vi))
X=1, sirand() <= S(V)
X=0, sirand() > S(V)

F(X)<pbest(i)

llustracién 6 Diagrama de flujo algoritmo EPSO binario, Fuente Autor
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En [9] el autor presenta un problema de despacho clasico el cual no considera la
red de transmision. Compara los resultados de EPSO con los de un método de
programacion no lineal clasico, y con los resultados de dos modelos de
programacion evolutiva (uno adaptivo y otro no adaptivo). En todos los casos
muestra que EPSO arroja mejores resultados y con menores desviaciones, es

decir, presenta mayor robustez.
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4. RESULTADOS NUMERICOS.

En esta seccion se muestran un ejemplo que permite realizar una comparacion
numerica un tanto mas detallada entre los resultados numéricos obtenidos en [3].
Para su célculo, fueron implementados los algoritmos Busqueda Tabu (TS),
Optimizacion de Enjambre de Particulas (PSO) y por ultimo Optimizacion Evolutiva
de Enjambre de Particulas (EPSO) en la funcion objetivo descrita en la ecuacion
(20) de la seccion 4.2, en el sistema de programacion MATLAB en un computador

personal Intel centrino-Core 2duo— 1.83 GHz.

En ambos ejemplos se consideran condiciones de competencia perfecta, una
demanda de energia inelastica y conocida a priori, se desprecian los servicios
complementarios, las restricciones del sistema de transmision y las pérdidas, y se

asume que se utiliza un esquema de liquidacion uniforme PSMP.

Ejemplo: Este ejemplo considera un sistema con 25 ofertas de diferentes
participantes y 24 escenarios de demanda. Cada situacibn de demanda se
presenta en la tabla 7. De igual forma el precio de las ofertas de costo marginal,
las restricciones de generacion maxima y minima de cada unidad, asi como los

costos de arranque-parada para cada unidad, se muestran en la tabla 8

Tabla 7: Escenarios de demanda ejemplo 1

DEMAND DEMAND DEMAND
HORA| ADEL |HORA| ADEL HORA A DEL

SISTEMA SITEMA SITEMA

1 30 13 455 9 55

2 34 14 350 10 57

3 35 15 300 11 58

4 37 16 200 12 59

5 40 17 350 21 190

6 42 18 320 22 180

7 45 19 240 23 170

8 47 20 200 24 160
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Tabla 8: Bloque de ofertas ejemplo 1

Hora 1-24
Oferta Min MW | Max MW $/MW CAP
1 100 455 30 1200
2 60 350 34 1150
3 50 300 35 1100
4 30 200 37 1000
5 40 350 40 350
6 40 320 42 350
7 30 240 45 300
8 30 200 47 300
9 20 190 55 180
10 20 180 57 175
11 20 170 58 160
12 20 160 59 250
13 20 150 60 200
14 20 140 62 150
15 20 130 63 180
16 20 125 65 140
17 20 120 66 140
18 20 115 68 140
19 20 110 70 160
20 20 120 75 250
21 20 115 78 250
22 20 110 80 300
23 20 100 90 50
24 15 90 93 50
25 10 80 95 40

Como se hizo mencion anteriormente, este ejemplo se corridé con tres diferentes
algoritmos (TS, PSO y EPSO), en la tabla 9 se pueden observar el costo total
incurrido después de 450 iteraciones en los tres algoritmos, al igual que en la
ilustracion 7 se puede observar el comportamiento de cada uno durante todas la

iteraciones, con respecto al costo total incurrido en la asignacion.
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Tabla 9 Comparacién de los resultado obtenidos por los algoritmos TS, PSO
y EPSO Para el ejemplo 1

Algoritmo Costo Total ($)
Blsqueda Tabu 396.740
PSO 411.905
EPSO 297.555

x 10°
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o i |
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(%] 1 i
e T O S SR USSR SRR AR SN -
™ | i
k= i i
= ! !
[=] ] 1
o i i
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o i :
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0 a0 100 150 200 250 300 350 400

[teracidn
llustraciéon 7: Comportamiento durante las iteraciones de los algoritmos TS,
PSO y EPSO Para el ejemplo 1

Cabe resaltar que cada iteracion del algoritmo TS es mas compleja
computacionalmente hablando, en comparacion a una iteracién del algoritmo PSO,
ya que con las caracteristica del equipo computacional nombradas anteriormente
se realizan aproximadamente 100 iteraciones por segundo con el algoritmo PSO,
a diferencia de 0.5 iteraciones por segundo del algoritmo TS, esto se debe a que

cada iteracion de TS requiere evaluar el valor de la funcion objetivo en todos los
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vecinos (para este caso 600), en cambio en PSO, solo se requiere evaluar la
funcion objetivo en cada iteracion, en el tamafio del cumulo de particulas (para

este caso 20).
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5. CONCLUSIONES

Un cambio del sistema de asignacion energética tipo BCM al sistema de
asignacion PCM, generaria un ahorro en los costos de la energia eléctrica,
beneficiando de esta forma a los operadores del mercado, a los
distribuidores y por ende al consumidor final.

La utilizacion del sistema de liquidacién energética PSMP motiva a que los
participantes de la asignacién energética reduzcan sus precios marginales

por MW generado.

La eliminacién de la parte real de la funcion objetivo de la asignacién tipo
PCM, mejora la convergencia del algoritmo al disminuir la dificultad

computacional del algoritmo.

El algoritmo EPSO muestra mejor convergencia en comparaciéon con los
algoritmos Busqueda Tabu y PSO, aunque requiere de un poco mas de
esfuerzo computacional que PSO.

El algoritmo pude implementarse de manera exitosa en cualquier tipo de
programacion, ya sea que contenga variables reales o enteras, y sin

importar si la estructura del problema es lineal o no lineal.

El algoritmo EPSO implementado en el presente trabajo arroja buenos
resultados en el problema de asignacidbn energética, ya que en
comparacion con los resultados de investigaciones realizadas

anteriormente [3], se puede ver su superioridad.
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Para determinar la viabilidad de la aplicacién de la PCM en sistemas reales,
es necesario realizar investigaciones, ya que el presente trabajo se tomo
como base los supuestos de competencia perfecta, demanda de energia
inelastica ademas se desprecian los servicios complementarios, las

restricciones del sistema de transmision y las pérdidas.
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6. RECOMENDACIONES

Es necesario ampliar el estudio a situaciones donde se consideren casos
de sistemas eléctricos reales, competencia imperfecta, se caracterice aun
mas detalladamente la percepcién del riesgo de los agentes generadores,
se contemple un horizonte de largo plazo y donde se analice la viabilidad

regulatoria que implicaria una implantacion real de la alternativa PCM.

Se recomienda que para trabajos futuros se trabaje de la mano con el
operador local de mercado energético colombiano (XM- Expertos en
energia, filial de ISA), haciendo énfasis en el potencial que presenta el tipo

de asignacion PCM en cuanto a costos.
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ANEXO 1. PASOS PARA EL USO DEL SOFTWARE DESARROLLADO EN
MATLAB

Este capitulo pretende dar a conocer el paso a paso para mangar el entorno
amigable del software generado en MATLAB para los tres diferentes tipos de
algoritmos (EPSO, PSO y TS), para el buen manejo de la aplicacion y el desarrollo

de la misma.

1. Instalacion:

Para poder correr el software es necesario tener instalado previamente MATLAB
version 2007 o superior. Un ves se cumpla con este requisitos, se copia la carpeta,
PCM en el destiono que el usuario desee. Esta carpeta contiene el entorno

amigable y las funciones necesarias para el buen funcionamiento del software.

2 Carga de datos:

Una vez ubicada la carpeta “PCM” en la extension deseada es necesario abrir el
archivo Excel que se encuentra en esta carpeta, el cual contiene por defecto los
datos del ejemplo 1 del presente trabajo, en donde es necesario que en la hoja
uno se ingresen los datos de las ofertas de cada uno de los generadores y en la

hoja dos todos los escenarios de demanda.
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1 Oferta Min MW Max MW $/MW CAP DEMANDA

2 1 100 455 30 1200 DEL

3 2 a0 350 34 1150 1 HORA SISTEMA

4 3 30 300 33 1100 p 1 30

5 4 30 200 37 1000 3 2 34

6 5 40 350 40 350 4 3 33

7 G 40 320 42 350 5 4 37

8 7 30 240 45 300 6 5 40

g 8 30 200 47 300 7 14 42

10 a 20 190 33 180 8 7 45

11 10 20 180 57 175 9 g 47

12 11 20 170 58 160 10 9 33

13 12 20 160 39 250 11 10 57

14 13 20 150 a0 200 12 11 58

15 14 20 140 62 150 13 12 59

16 13 20 130 63 180 14 13 455

17 16 20 125 63 140 15 14 350

18 17 20 120 66 140 16 15 300

19 18 20 115 68 140 17 16 200

20 19 20 110 70 160 18 17 350

21 20 20 120 73 250 19 18 320

22 21 20 115 78 250 20 19 240

23 22 20 110 80 300 21 20 200

24 23 20 100 a0 50 22 21 190

25 24 13 Qg a3 a0 23 22 180

26 25 10 80 95 40 24 23 170

27 25 24 160

28 26

R N‘ Hojal ’HDjaE Hoja3 . ¥J |:7< » | Hojal mﬂ

B — Listo il

Si el usuario desea ingresar nuevas ofertas y aumentar el nUmero de participantes
y el numero de periodos de la demanda esto es posible con solo agregar mas filas
en el mismo orden en el archivo Excel.

3. Abrir Software:

Una vez ingresados los datos nos dirigimos a abrir la aplicacion dando doble click

en el archivo “portada.fig” donde se abrira la siguiente ventana.
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APLICACION DEL ALGORITMO METAHEURISTICO
OPTIMIZACIAN EWVOLUTIY & POR ENJAMERE DE
PARTICULAS (EPS0O) & LA ALTERMATIY & DE
ASIGHMACION DE EMNERGIA ELECTRICA: MINIMIZACION
DE PAGOS FIMALES (PCM).

Seleccione el algoritmo de
solucion

15 [ o ] [ es0 ]

Seguido se escoge el tipo de algoritmo con el cual se desee realizar la asignacion
al problema, ya sea Busqueda Tabu (TS), Optimizacibn de Enjambre de

Particulas (PSO) 6 Optimizacion Evolutiva por Enjambre de Particulas (EPSO).

Al hacer click en el botdn TS se obtiene la siguiente ventana:

n busquedatabu

BUSQUEDA TABU
Ingrese el tamafio de la Determine MNoamero
lista Tabu maximo de lteraciones
100 100

% de Gneradores
encendidos Saolucion

Inicial Inciar fteracionaes 0.4 |--mnnnee eemenned L LTI TP FE F bemeneees TR ;

0s SURRRN SOOI SOOI PRI SRS ORI SO SO

Costo Total Incurrido Yer Asignacion 7| I L] S T S O SR SR o b ;
o i ; ; ; i i i i i i

0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

El software trae por defecto el tamafio de la lista tabu de 100, la condicion de

parada de 100 iteraciones maximas y con respecto al campo donde solicita el “%
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de generadores encendidos solucion inicial” este como su nombre lo indica es
para escoger libremente si para la solucion inicial, se desea que los generadores
estén encendidos o apagados y en qué porcentaje. Cada uno de estos valores

puede ser cambiado por el usuario.

Una vez se pone a correr el programa dando click en el boton “INICIO” después de
un tiempo se obtiene en el campo inferior el costo incurrido y en la parte derecha
se encuentra la gréfica que denota el comportamiento del algoritmo atreves de

cada una de sus interacciones con respecto al costo total incurrido.

busquedatabu

BUSQUEDA TABU

Ingrese el tamafio de la Determine Ndrmero
lista Tabu maximo de lteraciones

100 400

% de Gneradores

encendidos Solucion . .
Inicial Inciar lteraciones

0s

Costa Total Incurrido Wer Asignacion

396640 ENTER

i i i i i i
0 50 100 150 200 250 300 350 400
iteracione

Para observar la asignacion final se hace click en el botéon “ENTER” el cual se
encarga de guardar el resultado de la asignacion en el archivo Excel que se
encuentra en la carpeta “PCM” llamado “Resultados.xIs”, el cual se debe abrir en

caso tal de querer visualizar los resultados.
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C [n] E F G H I o K L [ ] a F ) R E T u v W = z
2 [ 7 1 14 5 16 7 18 2 2 26
a 1] 130 180 0 130 a 1] 1] 1 a0
360 200 320 71 a 115 1 [1] [i]
320 180 71 130 125 1] 116 1 0
200 1] 130 71 160 130 125 1] 1] 0
1] 180 71 160 140 a 116 1] 100 a0
320 130 71 125 1] 1 120 116 0
200 180 71 125 120 116 1 1] 1] 0
200 240 200 71 160 160 140 130 125 120 1] 120 1] 0
200 130 71 160 130 125 120 1] 1 120 1] a0
71 a 130 125 1] 116 1 1] 116 100 a0
360 300 200 200 180 0 160 140 125 120 115 [1] [1] [i]
200 320 200 130 180 170 160 140 130 125 1] 120 1] 1 0
1] 240 0 160 140 130 a 116 1 120 1] a0
200 1] 240 200 71 a 125 1] 1 1] 116 100
320 180 71 160 140 130 125 116 1 1] 1] 1
1] 200 71 a 140 a 116 120 116 100
360 300 200 360 320 200 130 71 a a 120 [1] [1]
[] 240 130 120 0 150 140 125 120 120 [] 100
0 240 170 150 140 125 0 120 0 100
320 130 120 10 150 125 120 120 15 1
200 240 120 10 a 125 120 15 120 0 1 100
200 350 200 a 140 130 a 120 0 0 15
a 200 150 130 125 0 0 120 0 1
a 130 120 150 140 130 a 0 0 120 15 1 100

Volviendo a la portada ahora se selecciona a la opcién para realizar la asignacién
utilizando el algoritmo PSO, una vez se hace click en el boton PSO, se obtendra la

siguiente ventana:

PO

Optimizacion de Enjambre de Particulas
PSO

Ingrese el peso maximo Ingrese el peso minimo
W W

1 03
Determine Numero Determine el tamafio del
maximo de lteraciones eiambre
5000 50

% de Gneradores

encendidos Solucion
Inciar lteraciones

Inicial
s [ meo |
Costo Total Incurrido Wer Azignacion
[ ener | 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 05 0.7 0.8 0.9 1

El software trae por defecto valores preestablecidos los cuales pueden ser
cambiados por el usuario. Estos son los pesos minimos y maximos concernientes
al factor de inercia del algoritmo PSO, la condicion de parada (5000 iteraciones
maximas),el tamafio del enjambre (50 particulas), y una solucion inicial de

porcentaje de generadores encendidos (%50).
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Una vez se pone a correr el programa dando click en el boton “INICIO” después de
un tiempo se obtiene en el campo inferior el costo incurrido y en la parte derecha
se encuentra la gréfica que denota el comportamiento del algoritmo atreves de

cada una de sus interacciones con respecto al costo total incurrido.

) B~
Optimizacion de Enjambre de Particulas 10 COMPORTAMIENTO
PSO 5 T T ‘ T T 1 ‘ T T
Ingrese el peso maximo Ingrese el peso minimo : : : : : : ; ;
W W I I SUE DU U S b ]
1 03
Determine MNirmero Determine el tamafo del
maxmo de lteraciones ejambre
ES ® L e A S S R Ay

costo($)

% de Gneradores

encendidos Solucion A R EEEEEEREEEEE Lk LT T TIPS SRR R A [
Inciar lteraciones : H ' : : j : : H

Inicial
05
Costo Total Incurrido Yer Asignacion : H : : H H
1 1 | | 1 1
1636025 ENTER 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

iteraciones

De igual manera para observar la asignacion final se hace click en el boton
“‘ENTER” donde el guardara el resultado de la asignacién en el archivo Excel que
se encuentra en la carpeta “PCM” llamado “Resultados.xls”, el cual se debe abrir

en caso tal de querer visualizar los resultados.
Volviendo a la portada ahora se selecciona la opcién para realizar la asignacion

utilizando el algoritmo EPSO, una vez se hace click en el boton EPSO, se

obtendra la siguiente ventana:
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Optimizacion Evolutiva de Enjambre de
Particulas EPSO

Ingrese &l peso maxima  Ingrese el peso minimo Deterrnine Murmero
Wi W1 maximo de teraciones

1 08 100

Ingrese el peso méxmo  Ingrese el peso minimo Determine el tamafio del
W2 W2 ejambre

1 09 S0

% de Generadores
Ingrese el peso méxmo  Ingrese el peso minimo encendidos Solucion
W3 Inicial

1 09 0s

Ingrese el peso maximoe  Ingrese el peso minimo
W W Inciar teraciones

1 09 INICIO

Costo Total Incurrido Ver Asignacidn

ENTER 0 01 02 03 04 05 06 07 08 0.9 1

El software trae por defecto valores preestablecidos los cuales pueden ser
cambiados por el usuario. Estos son los pesos minimos y maximos concernientes
al factor de inercia (W1), memoria (W2), cooperacion (W3), y el variacion del la
mejor solucion (W4), del algoritmo PSO, ademas contiene al igual que PSO la
condicién de parada de (100 iteraciones maximas), el tamafio del enjambre de (50

particulas), y una solucion inicial de porcentaje de generadores prendidos (%50).

Una vez se pone a correr el programa dando click en el boton “INICIO” y después
de un tiempo se obtiene en el campo inferior el costo incurrido, y en la parte
derecha se encuentra la grafica que denota el comportamiento del algoritmo

atreves de cada una de sus interacciones con respecto al costo total incurrido.
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Optimizacion Evolutiva de Enjambre de S x10 COMPORTAMIENTO
Particulas EPSO ! T T ! ! T

Ingrese el peso maximo  Ingrese el peso minimo Deterrning Mimero
W1 W1 maximo de lteraciones 25
1 0e =00

Ingrese el peso maximo  Ingrese el peso minimo Determine el tamafio del 2
W2 W2 ejambre
1 0% 50
&

% de Generadores 2 15

Ingrese el peso maximo  Ingrese el peso minimo encendidos Solucion 3
W3 W3 Inicial
1 08 05

Ingrese el peso maximo  Ingrese el peso minimo
W4 Wi Inciar lteraciones

1 09 o 0.5

Costo Total Incurrido Ver Asignacion H H H H | : | |
4290 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

iteraciones

De igual manera para observar la asignacion final se hace click en el botén
‘ENTER” cual guardara el resultado de la asignacién en el archivo Excel que se
encuentra en la carpeta “PCM” llamado “Resultados.xls”, el cual se debe abrir en

caso tal de querer visualizar los resultados.

Por ultimo en la ventana “portada” existe la opcion de “RESUMEN *

ru portada w‘

APLICACION DEL ALGORITMO METAHEURISTICO
OPTIMIZACION EVOLUTIVA POR ENJAMBRE DE
PARTICULAS (EPSO) A LA ALTERNATIVA DE
ASIGNACION DE ENERGIA ELECTRICA: MINIMIZACION
DE PAGOS FINALES (PCM).

Seleccione el algoritmo de
solucién
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Es necesario que antes de solicitar el resumen, con anterioridad correr los 3
algoritmos sefialados anteriormente, y asi poder obtener una grafica con el

comportamiento de los 3 algoritmos.

u Figures - Figure 1 = | E |
File Edit View Insert Tools Debug Desktop Window Help N Ax
NEEde b AANTDEL- 2 0B 0 B0Ea0
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—— EPSO
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ANEXO 2. IMPLEMENTACION EN MATLAB DEL ALGORITMO OPTIMIZACION
EVOLUTIVA DE ENJAMBRE DE PARTICULAS (EPSO) PROPUESTO.

En este apéndice se implementa el algoritmo EPSO propuesto en el numeral3.3
para la resolucion del problema. El programa utilizado para su implementacion es

MATLAB. El programa principal queda de la siguiente manera:

clear all:;

cleo;

SizeSwarm=20:;% s3e establece =21 numero del enjambre

demanda=[120 170]: % se ingresa la demanda por horas

MO=[10 20 80 40;15 25 80 453]; % se ingresa las ofertas de los genradores

% para cada una de las horas

Pmin=[5 5 1 3;5 5 1 3]:; % se ingresa la potencia minima de los genradores

% para cada una de las horas

Pmax=[&£0 50 25 15:;80 80 30 20]:;% se ingresa la potencia maxima de los

% genradores para cada una de las horas

CAP=[0 0 50 4800]: % se ingresa los costos de arrandgue ¥ parada
% de cada genrador
% 2n e&sta parte sSe ingresan los pesos maximos 1 minimos
% de cada uno de los factores de EP30 (inercia, Memoria v
% Cooperacion ademas se ingresa la wvelocidad maxima de
% todas las particulas

vmax=1:
wmind=0.%;

wmaxl=1; en esta parte sSe ingresan los pesos maximos ¥ minimos
wminl=0.5; de cada uno de los factores de EPSO (inercia, Memoria v
mnaxl=1; Cooperacion) ademas se ingresa la velocidad maxima de

wminZ=0.9; todas las particulas
mmax2=1;

mmin3=0.9;

mmax3i=1;

T=1;

maxiter=1000; se determina =1 numero maximo de iteraciones

%
% para la condicion de parada

X=rand(size (MO,1) ,3ize(MO,2) ,5izelwarm); 3% Genera aletoriamente las
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% calcular solucion inicial 2n la funcion objstivo

for i=l:5izeSwvarm

pagototal (i) x: :,:,1) , M0, Pmax, demanda, CAP) ;

- eand

pbest=X;

pficness=pagototal;

[templ, tempZ] =sort (pagototal) ;
ghest=X{:,:,tempZ (1)) :
gfitness=templ (1)

clear templ temp2

E-------I-------.--’----.--’-I----I-----’--’----’--’----’---------I-----’-l

% genracion de del primer movimiento de las particulas
‘.“====================== S S S S S T N - N 0 N O
% PREIMEERA VELOCIDAD Y MUTACICNES

%====== ]

Wo=zeros (1, SizeSwarm) ;

Wi=zaros (1, SizeSvarm) ;

WZ=zeros(l,3izeSvacm) ;

WO=W0+wmax0 ;

Wi=Wi+wmaxl;

W2=W2Z +wmaxs ;

for 1 = l:SizeSwarm
Womut (1)=WO (i) * (1+T*randnormali)}:
Wlmut (1) =Wl{i) *{1+T*randnormal())
WZmut (i)=W2 (i) * (1+T*randnormal () ) ;
ghestmut {:, :,1)=gbest® |{l+max3 *randnormal (} ) :

- end

T

for i = l:3ize3warm

Vieps,1)=(Wl (i) *(phest(:,:,1)-K(:,:, 1)) )+ (W2 (1) *(ghestmut{:,:,1)-K({:,:,1))):
end

euler=2,.52735173853561893683518193£381593224238129173£48127322451837458;
Jv=euler.” (V) :

3v=1.43v;

Sw=1./5v;

Pandom=rand(size (M2,1) ,s5ize (M0, 2) ,3ize3warm) ;

E=Fandom=<=3wv;
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L] COMIENZO DE ITERACCIONES BASICAS DEL METAHERISTICO
*IIIIII..“.“‘.IIIIIIIllilil.lillllIIIII’Ilil.ll..IIIIIIIIIl..il..illll-lll
condicion=0;
vhile condicion<maxiter
for 1 = l:Sizedvarm
pngamtnlx:: ¢ i01) MO, Pmax, demanda, CAP) ;
if pagototal < pfitnessii)
pbest(:,:, i)=X(:,:,1):
ptitness|i)=pagototal;
&nd
if pagototal < gfitneas
glitnsssspagototal;
gbeses¥(z,:,1);
end
&nd
for 1 = 1:5izeSvarm
WOomuc (1) = (wvmax0=( | (vmax0=wmind) /maxiter) *condicion) ) * (1+T*randnormal () ) ;
Vimue (1) = (weaxl=( | (vmax1l-wminl) /maxiter) *condicion) ) * (1+T*randnormal () ) ;
Vimuc (1) = (wmaxl=( | (wmaxl-wminl)  maxiter) *condicion) ) * (1+T*randnormal () ) ;
ghestmuc (i, :, 1) =gbest® 1+ (wvmax3=( | (wmax3-wmind) /maxiter) *condicion) ) *randnormal ()|
énd
for i = 1:5izeSvarm
Via i d)™(W0(L) "W{s, 0,00 )+ (WL (1) " (phase (=, :,1)=X{:, 3, 1)) +(M2{1) " (ghesrmut (i, 1)=X(:,1,1))):
end
euler=2. 5373517303 5618936151019363019) 06463819173 64012TIEE451837456;
¢cl=ar Sv
Svegulec.” (=V):
Svm], +5v;
Svy=l, /3v;
Random=cand(size (N0,1) ,3i2e(M0,2) ,31ize3varm) ;
L=Pandom<=5v;
condicionmcondicion+tl
historial (condicion)=gfitness;
&nd

La funcion “fitness” resaltada en rojo en el codigo anterior hace referencia a una funcién
creada para evaluar la configuracion de cada particula del enjambre en la funcion objetivo,
y su estructura de cédigo es la siguiente

function [pagototal] = fitness|(Xo, MO, Pmax, demanda, CAP)
totalpotencia=zeros(l,size (MO, 1)) ;

pagototal=0;

condiciondeparada=0;
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for ©t = l:sizeiMO,1
for 1 = 1l:size(MO,2)
MOing (i,c)=MO(c, i) *Zo(t,1):
totalpotenciait)=totalpotenciait) +Pmax(t, i) *Xo(t,1):
difpotenciait)=totalpotenciait)-demanda(t):
end
end
preciobolsa=max (MOinc) :
for t = l:size (MO, 1
for i = l:size(MO,2)
if £t == 1
pagototal=pagototal+ | (precicbolsait) *Pmax(t,1) | +CAP (1)) *Eoit,1)
else
pagototal=pagototal+| (precicbolsait) *Pmax (t,1) | +I(CAFP (1) *i{~Eo(t-1,1)))) *Eo(t, 1)
end
end
end
difpotencia=difpotencia<0;
restric=sumidifpotencia);
pagototal=pagototal+ (restric*100000000000) ;
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