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RESUMEN

TITULO: OPTIMIZACION DE GENERACION HIBRIDA PARA EL SECTOR RESIDENCIAL".

AUTORES: PEDRO ALEJANDRO MURCIA GAMBOA, CARLOS ALFREDO VALDIVIESO GOMEZ".

PALABRAS CLAVES: optimizacion, micro-red, energias renovables, generacién hibrida, algoritmos
genéticos, busqueda por fuerza bruta.

DESCRIPCION: En Colombia, mas de dos tercios de la energia eléctrica se producen a través de
centrales hidroeléctricas. Esto hace que la matriz energética del pais dependa en gran parte de los
recursos hidricos disponibles, los cuales pueden ser fluctuantes y estan ligados a cambios climaticos.
A su vez, en algunos casos puede ser mas conveniente el andlisis de la generacidn en sitio para
disminuir el consumo energético de la red eléctrica, trayendo como beneficios la minimizacién de
las pérdidas y la disminucién de la congestidn en el sistema de transmision, el incremento en la
implementacion de energias renovables y la reduccidon de emisidn de gases de efecto invernadero.

La energia eléctrica puede ser generada a partir de recursos naturales tales como la velocidad del
viento, la luz solar y los residuos organicos. En Colombia, los sistemas de generacion de energia
eléctrica a base de fuentes renovables no son muy utilizados, ya que en su mayoria estas
aplicaciones no son viables financieramente. La relacién beneficio-costo no supera las expectativas
de los inversionistas y ademas pueden llegar a tener costos de mantenimiento muy elevados.

Este trabajo de grado plantea y soluciona un problema de optimizacidon que permite evaluar la
utilizacion de sistemas hibridos de energia eléctrica para proyectos del sector residencial aislados
de la red de suministro eléctrico. Se hace uso de fuentes de energias renovables como la energia
edlica, solary la biomasa, teniendo en cuenta las caracteristicas de los recursos disponibles en sitio,
tanto tecnoldgicos como ambientales, en conjunto con pardmetros financieros y de calidad que
permiten evaluar la viabilidad del sistema a implementar.

* Trabajo de grado.

¥ Facultad de Ingenierias Fisico-Mecénicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y de
Telecomunicaciones. Director: MIE. German Alfonso Osma Pinto. Codirectores: PhD. Daniel Alfonso Sierra
Bueno, Ing. Juan Manuel Rey Ldpez.
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ABSTRACT

TITLE: OPTIMIZATION OF HYBRID GENERATION FOR THE RESIDENTIAL SECTOR®.

AUTHORS: PEDRO ALEJANDRO MURCIA GAMBOA, CARLOS ALFREDO VALDIVIESO GOMEZ®.

KEYWORDS: optimization, micro-grids, renewable energies, hybrid generation, genetic algorithm,
brute force search.

DESCRIPTION: In Colombia, more than two thirds of the electricity is produced by hydroelectric
power stations. As a consequence, the energy matrix of the country relays on the available hydric
resources, which are fluctuating and linked to the climate change. In some cases is more convenient
to analyze distributed generation in order to minimize the energetic consumption of the power grid.
It brings some advantages like reduction of the power losses and the diminution of the congestion
in the transmission grid, the increase in the implementation of renewable energies and the
shortening of emissions of greenhouse gases.

Electricity can be produced by natural resources like the wind, the sun and biological leftovers.
Colombia is not strong in renewable generation systems, mostly because, these projects are not
financially viable. The benefit-cost ratio is not attractive for the investors and maintenance costs
may be considerably high.

This project poses and solves an optimization problem that evaluates the implementation of off-
grid hybrid generation systems for the residential area. It uses the solar, wind and biomass energies,
considering the in place available technical and environmental resources to find the optimal
combination of equipment according to financial and quality parameters that evaluates the viability
of the proposed system.

* Degree Work.
§ Faculty of Physical-Mechanical Engineering. Electric, Electronic and Telecommunications School. Director:
MIE. German Alfonso Osma Pinto. Co-directors: PhD. Daniel Alfonso Sierra Bueno, Ing. Juan Manuel Rey Lépez
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INTRODUCCION

La creciente poblacién mundial, la demanda de hidrocarburos para industria y transporte,
junto con la disminucién de las reservas petroliferas de las grandes potencias [1]-[3] y el
dano al medio ambiente por emisién de gases de efecto invernadero, han originado la
necesidad de implementar soluciones energéticas a partir de fuentes renovables de energia
gue ayuden a atender la futura demanda energética [4].

Las energias renovables permiten generar energia eléctrica de forma mds limpia, ya que no
utilizan derivados de hidrocarburos, y aunque sus procesos son menos eficientes
(instalacion fotovoltaica: 15%, termoeléctrica de ciclo combinado a base de gas/diésel:
50%), utilizan la energia solar [5], la energia edlica [6] e incluso los desechos y residuos
animales, vegetales e industriales (biomasa) [7].

Paises como Alemania, Estados Unidos y China estan interesados en utilizar estos sistemas
[8]. Sin embargo, los costos de implementacion son muy altos y poco atractivos para los
inversionistas [9]. Esta situacién ha ido cambiando en los Ultimos afios, los precios de estas
tecnologias han ido disminuyendo y su aplicacién se empieza a ver con mejores ojos. La
gran demanda energética que poseen los paises desarrollados es una de las principales
causas para la implementacidn de generacién a través de energias alternativas [3].

Los sistemas de energias alternativas suelen ser puestos en funcionamiento en conjunto
con otros sistemas, ya sean sistemas de generacion tradicional (como centrales
hidroeléctricas, térmicas o plantas diésel), u otros sistemas de energias alternativas. Estos
sistemas son llamados sistemas hibridos y son sistemas mas confiables, aunque siguen
siendo muy costosos debido a la inclusién de las energias renovables.

Tras lo mencionado anteriormente se busca una forma de optimizar los procesos de
generacion hibrida para volverlos mas favorables financieramente (aunque puede que no
viables). Se planteé un esquema de micro-red aislada para una vivienda o conjunto de
viviendas. Posteriormente, se buscé encontrar la combinacidn de tecnologias de generacién
Optima de acuerdo a los recursos disponibles en sitio que permitan un mejor impacto
energético. Se realizé el esquema del problema de optimizacién para su desarrollo a través
de las técnicas de busqueda por fuerza bruta y algoritmos genéticos, siendo el objetivo
principal del problema el encontrar la combinacién de equipos mas econdmica que cumpla
con parametros de calidad que garanticen su correcto funcionamiento.
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El desarrollo se inicia con la descripcidon de la micro-red a utilizar. De ella se desglosan los
diferentes equipos que deben interactuar en el sistema. Para cada uno de éstos se
seleccioné un modelo matematico que permita determinar la generacién de energia de
cada uno. Los modelos permiten también la interaccidon de los diferentes elementos a la
hora de programar las técnicas de solucion.

Se plantea el problema de optimizacidén en tres etapas: gestidon, costos y viabilidad. En la
primera se define el ciclo de la micro-red y a partir de datos horarios anuales se genera el
indicador de calidad LOLH (/oss of load hours). En la segunda se define la funcién objetivo
del problema que depende del nimero de elementos de la micro-red y de los tipos de
tecnologias utilizados, teniendo en cuenta el costo de instalacién, mantenimiento vy
reinversion, los cuales son funcion del nimero de elementos (costos unitarios). Se utilizo el
indicador financiero del valor presente neto (VPN) para encontrar el costo presente de una
solucion cuya durabilidad es 25 afios. Por ultimo, la etapa de viabilidad permite definir un
porcentaje que representa la posibilidad real de instalar y poner en marcha el sistema
encontrado.

Posteriormente, se debe definir la metodologia a utilizar en las técnicas de optimizacién
empleadas. Asi, para cada técnica se definen las variables de entrada y salida, asi como los
pasos a realizar para obtener la solucién éptima buscada.

Finalmente, se obtuvieron los resultados 6&ptimos con cada técnica utilizada. Se
determinaron factores como el valor de la funcién objetivo, tiempo de ejecucion,
parametros de calidad y viabilidad y la convergencia de la solucién para realizar una
comparacion de resultados que permitié evaluar el desempeno de la técnica meta-
heuristica con respecto a la técnica clasica utilizada.
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1. MARCO TEORICO

En esta seccidn se hace una revisidon de toda la fundamentacidn tedrica necesaria para el
desarrollo del proyecto.

1.1. GENERACION DISTRIBUIDA DE ENERGIA ELECTRICA

La generacidn distribuida, abreviada cominmente como GD, puede tener los siguientes
significados [10]:

El DPCA (Distribution Power Coalition of América) la define como cualquier tecnologia de
generacién a pequefia escala que proporciona electricidad en puntos mds cercanos al
consumidor que la generacién centralizada y que se puede conectar directamente al
consumidor o a la red de transporte o distribucion.

La Agencia Internacional de la Energia (/EA, International Energy Agency) considera como
GD, uUnicamente, la que se conecta a la red de distribucion en baja tensién y la asocia a
tecnologias como los motores, mini y microturbinas, pilas de combustible y energia solar
fotovoltaica. Se trata de un campo de accidn que busca principalmente acercar la
produccién de energia al consumidor final. Puede emplear distintos tipos de fuentes de
energia sin centrarse en alguna en particular.

El limite de potencia para la GD no presenta una uniformidad a nivel mundial y varia de
acuerdo al pais de aplicacidon, por ejemplo, el Departamento de Energia (DOE) de Estados
Unidos establece unos limites que van desde 1 kW hasta decenas de MW. En Espania, el
Régimen Especial contempla un limite mdaximo de potencia de 50 MW. EscoVale
Consultancy, prestigiosa consultoria del Reino Unido, amplia el rango de potencias hasta
100 MW, limitando a 10 MW la potencia maxima para instalaciones basadas en fuentes de
energia renovable [10]. Algunas de las aplicaciones de la GD son la cogeneracién, el
mejoramiento al suministro de energia y el respaldo a la red de transporte y distribucidn.

1.2. MICRO-REDES

Una micro-red se define como una red eléctrica integrada que utiliza fuentes de generacién
distribuidas, que son por lo general energias renovables, en conjunto con sistemas de
almacenamiento de energia para alimentar una demanda determinada. Las micro-redes
pueden funcionar conectadas o desconectadas de la red de suministro de energia eléctrica
local. No estan sujetas a limites de potencia o a valores de tensiones especificos. Sus
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caracteristicas dependen enteramente de la aplicacién a la cudl serd destinada,
dependiendo de las cargas y los recursos energéticos a utilizar [11].

Dentro de las ventajas de la implementacidon de micro-redes se encuentran las siguientes:

- Eficiencia energética.

- Incremento en la utilizacion de energias renovables.

- Reduccidn de las emisiones de gases de efecto invernadero.
- Reduccion del costo energético para el usuario.

- Incremento de la seguridad del suministro.

- Minimizacién de las pérdidas eléctricas.

1.3. ENERGIA EOLICA

La energia edlica se obtiene aprovechando la velocidad del viento. Este tipo de energia es
una variante de la energia solar ya que se genera gracias a un cambio de presion entre dos
puntos, a su vez causado por un diferencial de temperatura. Esto se debe a la geografia de
las regiones y a que la energia radiada por el sol no incide uniformemente sobre la superficie
terrestre. A pesar de que solo un 2% de la energia solar que llega a la tierra se transforma
en energia edlica, ciertos estudios han demostrado que el potencial energético de esta
fuente de energia es aproximadamente 20 veces el actual consumo mundial de energia [6].

El proceso de generacién de energia eléctrica a partir de la velocidad del viento se hace a
través de un generador edlico, cuya potencia de entrada es funcidn de la velocidad del
viento [12]. El procedimiento es el siguiente: el viento incide sobre las aspas del
aerogenerador y lo hace girar, esto sucede gracias a su disefio aerodindmico y a que estan
fabricadas de resinas de tal forma que reciben la energia de forma eficiente. A partir de la
energia cinética del viento (Ec. 2.1) es posible obtener la potencia edlica de una masa de
aire en movimiento (Ec. 2.2):

1
Ecinética = E m Vz Ec21

1
Pe(’)lica = E A V3 Ec 2.2

Donde:

m, es la masa del aire [kg]
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V, es la velocidad del viento [m/s]
&, es la densidad del aire [kg/m?3]

A, es el drea de captacién [m?]

Se debe tener en cuenta que el generador tiene un rendimiento. Bentz demostrd que la
maxima energia recuperable con un aerogenerador es aproximadamente el 60% de la
energia total para turbinas de gran escala [12].

1.4. ENERGIA SOLAR

La energia solar es la energia radiante del sol recibida en la tierra. Esta energia tiene la
ventaja de ser inagotable, renovable y a diferencia de las fuentes de energia fosil, estd a la
disponibilidad de todos los paises del mundo en cantidades muy superiores a las
necesidades energéticas de la poblacion mundial [13]. Presenta la desventaja de ser
intermitente, su variabilidad esta fuera del control del hombre y su densidad de potencia
es baja, lo que la convierte en una fuente extensiva: para mayor potencia mayor extension
de equipos de recepcién y conversidn son necesarios, lo cual se ve reflejado en los altos
costos de implementacién [14].

La radiacion solar se transforma directamente en energia eléctrica a través del efecto
fotovoltaico. Este efecto consiste en la transformacion de la energia almacenada en los
fotones contenidos en la radiacidn solar en electricidad. El proceso ocurre en
semiconductores que tiene la propiedad de absorber fotones y emitir electrones. Cuando
los electrones libres son capturados, se mueven produciendo una corriente eléctrica [14].

Las células fotovoltaicas son los dispositivos en los que ocurre el efecto fotovoltaico. Se
fabrican en su gran mayoria de silicio, material que permite generar un campo eléctrico
permanente que actla en forma de diodo logrando que las cargas eléctricas y la corriente
sigan siempre la misma direccién [15].

La corriente generada es proporcional a la intensidad de la luz incidida, siendo la eficiencia
de este proceso muy pequefia, ya que en el caso mas favorable se obtiene un rendimiento
del 15%. Por ello se utilizan paneles solares que consisten en varias células fotovoltaicas
conectadas en serie [15][16].
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1.5. BIOMASA

La biomasa es el conjunto de materia orgdnica, tanto de origen animal como vegetal, que
puede ser utilizada con fines energéticos [7], [17]. Es una fuente de energia renovable ya
que se produce a partir de almacenamiento de la energia solar y se aprovecha mediante los
procesos de combustion directa, gasificacion y licuefaccion. El CO; producido es tomado
nuevamente por las plantas para completar el ciclo, manteniendo los niveles de CO; de la
atmosfera practicamente constantes [18].

La biomasa es una de las energias renovables de mayor aplicaciéon en el mundo actual.
Produce aproximadamente el 14% de la energia consumida a nivel mundial [19]. Esta se

puede utilizar principalmente en tres aplicaciones: generacion de energia eléctrica,
combustibles para transporte y calefaccion [17], [18].

1.6. PROBLEMA DE OPTIMIZACION

EL planteamiento de un problema de optimizacién debe equilibrar dos caracteristicas
esenciales en el modelo [20]:

- Precision: construir un modelo suficientemente preciso que describa
apropiadamente el problema.

- Simplicidad: construir un modelo tratable, que se pueda resolver mediante alguna
técnica de resolucion.

e Estructura de un problema de optimizacion

Un problema de optimizacién puede dividirse en 3 partes fundamentales:

- Funcién objetivo: funcion matematica que genera una salida a partir de unas
determinadas variables de entrada.

- Variables de decision: son el conjunto de variables cuya magnitud se determina
resolviendo el modelo del problema de optimizacion.

- Restricciones: conjunto de igualdades y desigualdades que limitan los valores que
puedan tomar las variables de decisién de la solucién.
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Formalmente lo que se busca es maximizar o minimizar la funcién objetivo en el espacio
factible de solucién, matematicamente:

Maximizar o minimizar f (x4, X2, X3 ..., X5, ). Funcion objetivo sujeto a:
Hy(x1,%5,%3 ... ,x,) =0 k=1,2,3...,k Restricciones de igualdad.
Gr(x1,%5,%3 ... ,x,) =0 k=123..,k Restricciones de desigualdad.

x,lc <xx<xf k=123..k Restricciones de desigualdad.

La regidn factible es el conjunto de valores de las variables independientes que satisfacen
simultdneamente las restricciones de igualdad y de desigualdad. Asi por ejemplo, las
condiciones de igualdad solo se satisfacen en una curva, en el caso de que se traten de
solamente dos variables y, obviamente, pueda representarse en el plano. Para el mismo
caso una condicién de desigualdad, separa al plano en 2 zonas, una de valores factibles y la
otra de valores no factibles. En la Figura 2.1 se muestra un diagrama que muestra la region
factible de un problema de optimizacién de dos variables.

Figura 2.1. Region factible de un problema de optimizacion que involucra a 2 variables [20].

Regidn
factible

¥

®1

e Algoritmos iterativos y convergencia

Las computadoras de alta velocidad permiten una alta capacidad para resolver en forma
eficiente operaciones repetitivas, esto es, son ideales para ejecutar algoritmos iterativos.
Un ejemplo de un algoritmo iterativo genérico es el siguiente:

Objeto del algoritmo: Es la busqueda de un vector éptimo x* (solucion).
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- Selecciona un vector inicial x0.
- A partir de x0 genera un vector mejorado x1.

- A partir de x1 genera un vector mejorado x2 y asi sucesivamente encuentra una
secuencia de puntos cada vez mejores, x0, x1, x2,..., xk,..., Xxn, que se aproximan a
un punto solucion x*.

1.7.  BUSQUEDA POR FUERZA BRUTA

El algoritmo de fuerza bruta se caracteriza por la blusqueda de la solucién sin ningln intento
de minimizar el numero de operaciones necesarias [21]. En otras palabras, con este
algoritmo se debe encontrar todas las posibles soluciones utilizando todas las posibles
combinaciones de variables y/o todos los posibles valores de las mismas, para
posteriormente encontrar la mejor solucion de acuerdo al tipo de problema (busqueda de
minimos y maximos).

La busqueda por fuerza bruta es sencilla de implementar. Una de sus principales
caracteristicas es que siempre encuentra (desde que exista) el punto dptimo. Este método
suele ser utilizado cuando es necesaria una implementacién sencilla sobre una mayor
rapidez. Este puede ser el caso en aplicaciones criticas donde cualquier error en el algoritmo
puede acarrear serias consecuencias.

Es atil como método base cuando se desea comparar el desempefio de otros algoritmos
(meta-heuristicos) [21].

1.8. ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos genéticos son métodos adaptativos utilizados frecuentemente en problemas
de busqueda y optimizacién. Tienen como fundamento el comportamiento natural de los
seres vivos en la blisqueda de pareja y alimento, siendo su base el principio de supervivencia
del mas apto [22]. Fueron propuestos en el afio de 1975 por John Holland, quién estructuré
su trabajo empleando los procesos de seleccién natural enunciados por Darwin como
herramientas para encontrar la solucion a problemas de optimizacién en ingenieria [22].
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Los algoritmos genéticos trabajan sobre una poblacién de individuos, en donde cada uno
de ellos representa una posible solucién al problema a tratar. Todo individuo tiene asignado
un ajuste de acuerdo a su capacidad de dar solucidn al problema [22].

Se parte de una poblacién inicial de individuos escogida al azar. Para el desarrollo del
algoritmo planteado en este proyecto todos los individuos o posibles soluciones se
representan en codificacion binaria. A partir de los ajustes propios de cada individuo se
generan pardmetros conocidos como probabilidad de seleccion y probabilidad de cruce [23].

La probabilidad de seleccidon es alta cuando el individuo tiene las mejores capacidades
adaptativas al problema, esto quiere decir que lo mas seguro es que sea elegido para ser
padre de una siguiente generacién de soluciones, o probablemente, haga parte de este
conjunto sin necesidad de reproducirse. La probabilidad de cruce representa la posibilidad
de que el individuo sea escogido para tener descendientes.

Cuando estas dos probabilidades son bajas, el individuo es desechado. De esta manera se
eligen los mas adaptados para la siguiente generacidn. Para crear una nueva generacion se
definen operadores de cruce, los cuales determinan en qué punto se debe partir la cadena
binaria de los padres y como se distribuyen estos valores para sus descendientes. Siempre
se producen dos hijos de cada cruce. De esta manera se obtiene una nueva poblacién de
posibles soluciones.

Adicionalmente, es necesario establecer unos parametros conocidos como probabilidad de
mutacion y operador de mutacion. El objetivo es evitar la homogenizacién de la poblacidn,
ya que todos los individuos con el paso de las generaciones tienden a parecerse entre si.
Esto quiere decir que se puede llegar a una generaciéon donde todos los individuos son
similares pero ninguno de ellos representa una solucidn éptima al problema.

Generalmente, las probabilidades de mutacién son bajas y la forma mas simple de la
operacion de mutacién es el cambio de uno de los bits de la codificacién de un individuo.
Este proceso se lleva acabo apenas se generan los dos descendientes que van a ser parte
de la siguiente poblacién [22].

El procedimiento del algoritmo se repite las veces que sea necesario hasta que se encuentre
una solucion que cumpla todos los requerimientos del problema satisfactoriamente.
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2. MODELADO DE LOS COMPONENTES DE LA MICRO-RED

En este proyecto de grado se ha planteado un esquema de generacién hibrida para una
vivienda o un grupo de viviendas aisladas de la red, las cuales tienen asociadas una demanda
energética. La localizacidon geografica de éstas tiene recursos naturales aprovechables para
la generacién de energia eléctrica. Segln [24], los recursos mas significativos para Colombia
se encuentran en las fuentes de energia solar (para este caso fotovoltaica — FV), edlica y
Biomasa. En la Figura 3.1 se observa la micro-red propuesta para implementar el sistema
de generacion y suministro eléctrico. En ella se pueden observar los diferentes elementos
que conforman el sistema.

Figura 3.1. Diagrama unifilar de la micro-red.

Arreglo solar FV Generador Edlico

i
i i i

Controlador de carga FV E

Barraje DC
Inversor DC/AC
EI Ii";] Controlador de carga general
B—
f— Barraje AC
Generador Biomasa = Banco de baterias

e 1

Tablero de distribucion - Cargas

La micro-red de la Figura 3.1 esta disefiada para tener dos fuentes de generacion de energia
primaria: fotovoltaica y edlica. El banco de baterias es el primer respaldo de la micro-red
para suplir las necesidades energéticas de la demanda en horas en donde el recurso solar
o edlico sea escaso o nulo. Como segundo respaldo se propuso un grupo electréogeno a base
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de biogas producido por biomasa de residuos de comida. El grupo electrégeno entraria en
funcionamiento una vez las baterias han alcanzado su estado de carga minimo.

2.1. MODELO DEL PANEL SOLAR

El modelo escogido para el modelado de los paneles solares depende de la radiacion solar
y la temperatura hora a hora para un lugar especifico. A partir de estos datos es posible
encontrar la eficiencia real de los paneles solares y la potencia que entregan hora a hora
[4], [11].

Para el modelado de los paneles solares se requiere emplear las constantes mostradas en
la Tabla 3.1 [4], [11].

Tabla 3.1. Constantes requeridas en el modelo del panel solar.

Constante de Boltzman (k) 1,381x102 [J/K]
Temperatura de referencia (Tr) 25 [°C]
Carga eléctrica del electrén (q)  1,602x101°[C]

Adicionalmente se deben obtener los datos de la Tabla 3.2 de las especificaciones técnicas
entregadas por cada fabricante en las fichas técnicas de los equipos. Las siglas STC y NOCT
hacen referencia a las condiciones estandar de medicion (Standar Test Conditions) y a la
temperatura de operacion nominal de la celda (Normal Operating Cell Temperature),
respectivamente.

Tabla 3.2. Parametros caracteristicos del panel solar.

Vinpr Tensidn de maxima potencia en STC
Impr Corriente de maxima potencia en STC

Vocr Tension de circuito abierto en STC

Iser Corriente de cortocircuito en STC

Ns Numero de celdas del panel solar

Imp8oo Corriente de maxima potencia en NOCT

Tnoct Temperatura NOCT

Olsc Coeficiente térmico porcentual de corriente de corto circuito

Boc Coeficiente térmico porcentual de tensién de circuito abierto
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A partir de los datos anteriores se deben obtener los siguientes parametros:

- Potencial térmico
_nxkx (T, +273)
q

Ec3.1

T

El valor de n oscila entre 1.0 y 2.0; aunque mayormente entre 1.6 y 2.0 [4], [11].
Cada modelo de panel solar tiene un valor especifico y se determina a partir de un
proceso iterativo de prueba y error, que consiste en calcular el valor de V,,, y lograr
gue éste sea igual al valor nominal de la tensidn de mdxima potencia en STC [4].

- Tensidn de circuito abierto normalizada

Vocr

Voc = VTT]VS Ec3.2

- Factor de forma

v,. — In(v,. + 0,72
FF = =°¢ (Vo ) Ec3.3
1+ v,

- Potencia maxima nominal

Brnaxr = Vipr * Impr  Ec 3.4

- Resistencia serie

- Coeficiente térmico de corriente de maxima potencia

I
Ump = (Lg"" Ec3.6

— * —————
0,8 = Impr > Tnocr — T
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- Temperatura de operacién de las celdas fotovoltaicas

Tnocr — 20
Tce” = Ta +T*G Ec3.7

Donde T, es la temperatura ambiente del lugar en°Cy G el valor de la radiacion solar
en W/m?2.

- Corriente de corto circuito en funcidn de la radiacion solar y la temperatura de
operacion

G
Ise = Iser * 1000 * (1 + ase * (Teen — Tr)) Ec3.8

- Corriente de maxima potencia en funcién de la radiacion solar y la temperatura de
operacion

G
Ln = Lppr * 1000 * (1 + tmp * (Teen — Tr)) Ec3.9

- Tensidn de circuito abierto en funcion de la radiacién solar y la temperatura de
operacion

1
Vae = Voer * (1+ Bac * (Teew = 7)) + Vp # In () Ec 310

SCcr

- Tensidn de maxima potencia en funcién de la radiacion solar y la temperatura de
operacion

Iye =1 Voc
Vp = VT*ln<1+SC m*<eVT—1>>—Im*RS Ec3.11

ISC

Una vez obtenidos los parametros anteriores se procede a obtener la potencia real
entregada por el panel para una hora determinada.
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operacion

Ec3.12

Vin * L

Potencia real del panel solar en funcién de la radiacidn solar y la temperatura de

Como los valores de radiacién y temperatura estdan dados para las 24 horas del dia, los
valores de T.e11, Lse, Iy Voo, Vin, Y By s€ Obtienen de la misma manera, mostrando hora a

hora el comportamiento real de los diferentes parametros del panel
normalmente difieren de los obtenidos bajo condiciones SCT. La Figur
diagrama de flujo del modelo del panel solar.

Figura 3.2. Diagrama de flujo del modelo del panel solar.
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solar, los cuales
a 3.2 muestra el

La metodologia mostrada anteriormente permite realizar el dimensionamiento de un
arreglo fotovoltaico para suplir una potencia determinada. El proceso consiste en tomar la
potencia requerida y calcular la cantidad de paneles necesarios para suplirla de acuerdo a

la potencia maxima que entrega el panel (B,,).

La Figura 3.3 muestra el diagrama de bloques del modelo del panel solar.
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Figura 3.3. Diagrama de bloques del modelo del panel solar.
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2.2. MODELO DEL GENERADOR EOLICO

La potencia hora a hora de una turbina edlica se encuentra determinada por la velocidad
promedio del viento hora a hora en el sitio a la altura del eje de la turbina, y las
caracteristicas de potencia de salida del aerogenerador [25]. Teniendo en cuenta lo
anterior, primero es necesario convertir los datos medidos de velocidad del viento a la
altura del eje de la turbina edlica partiendo de la altura de referencia donde se tomaron los
datos, a través de la siguiente expresion [26]:

a

h
V= Vg ¥ (—) Ec 3.13
hy

Donde:
v, es la velocidad del viento a la altura del eje de la turbina edlica [m/s].

Vpr, €s la velocidad del viento a la altura de referencia (altura del anemoémetro)

[m/s].
h, es la altura de la torre hasta el eje de la turbina edlica [m].
h,, es la altura de referencia (altura del anemoémetro) [m].

a, es el coeficiente exponencial de Hellman.
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El coeficiente exponencial de Hellman varia de acuerdo a parametros como la hora del dia,
estacion del afio, naturaleza del terreno, velocidad del viento y temperatura; razon por la
cual la determinaciéon de a cobra gran importancia. Para lugares donde no se encuentra
informacidn especifica es usual tomar el valor del coeficiente como 1/7 [26].

En funciéon de la velocidad del viento hora a hora, el modelo utilizado en este trabajo de
grado para determinar la potencia de salida del aerogenerador de acuerdo con [25], [26],
es el siguiente:

axv3—bxPy  vy<v<
Py =1 Pg vy <v<wv, Ec3.14
0 Ve <V < Vg
P
a=— T Ec3.15
v —v3,
3.
b=——— Ec3.16
v =g

Donde:

Py, es la potencia de salida del aerogenerador [W].

Pp, es la potencial nominal del aerogenerador [W].

v, es la velocidad del viento corregida a la altura del eje de la turbina [m/s].
v.i, s la velocidad de arranque del aerogenerador [m/s].

vy, es la velocidad de operacién nominal del aerogenerador [m/s].

V0, €S la velocidad de parada del aerogenerador [m/s].

Para turbinas edlicas de pequeiia escala, la velocidad de arranque del aerogenerador es
relativamente pequefia (alrededor de los 3 m/s), permitiendo que éste opere incluso
cuando la velocidad del viento no es muy alta [26]. La Figura 3.4 muestra la curva
caracteristica de potencia del aerogenerador en funcién de la velocidad del viento [25].

32



Figura 3.4. Potencia del aerogenerador vs velocidad del viento [25].
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Las Figuras 3.5 y 3.6 muestran el diagrama de flujo y de bloques del modelo del generador
edlico, respectivamente.

Figura 3.5. Diagrama de flujo del modelo del generador edlico.

Ec3.15
a
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Figura 3.6. Diagrama de bloques del modelo del generador edlico.
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2.3.  MODELO DE LA BIOMASA

Para este proyecto de grado se utilizé la biomasa a partir de residuos de comida cocinaday
no cocinada con el objetivo de producir biogas para la combustidn de un grupo electrégeno.
El modelo fue basado en el trabajo ESTUDIO DE LA FACTIBILIDAD TECNICA Y FINANCIERA
DE BIOMASA PARA SUPLIR NECESIDADES ENERGETICAS EN EL EDIFICIO DE BIENESTAR
UNIVERSITARIO [27], el cual empled este enfoque en el campus de la UIS. En primer lugar
se debe estimar la posible produccidn de biogas diaria a partir del recurso primario (residuos
de comida); Posteriormente se debe establecer el tipo y las dimensiones del biodigestor, y
finalmente el consumo de biogds por kWh del grupo electrégeno.

La biomasa considerada como residuos de comida cocinada son todos los residuos de las
comidas ya preparadas. La biomasa de residuos de comida no cocinada incluye peladura de
vegetales y frutas para la preparacidon de alimentos, por ejemplo, platano, zanahoria,
cebollas, tomate, residuos de ensalada, entre otros. Es necesario distinguir los dos tipos de
residuos, ya que la produccién de biogas para cada tipo de residuo es diferente en términos
de cantidad de biogas [27].

Se recurrié a este modelo de la biomasa con el propdsito de no realizar inversién en materia
prima para la produccién de energia, siendo este caso andlogo a la produccién de energia

mediante paneles solares o turbinas edlicas.

La posible produccién de biogas diario se establece de acuerdo al siguiente modelo [27]:
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PG = MPC * %SV «P Ec3.17

Donde:

PG, es el biogas producido en m3 por dia.

MPC, es el peso de la biomasa en kg por dia.

%SV, es el porcentaje de sdlidos volatiles de acuerdo al tipo de residuo.

P, es la produccion aproximada de m3 de biogas por 1 kg de sélidos volatiles.

La Tabla 3.3 muestra los pardmetros necesarios para estimar la produccién de biogas a
partir del tipo de residuo.

Tabla 3.3. Pardmetros caracteristicos para la produccion de biogas por tipo de residuo [22].

Tipo de biomasa % SV M3piogss/kgSV
Residuos de comida antes de la coccion. 10.30 0.35
Residuos de comida después de la coccion.  26.35 0.25

Para determinar la produccién de residuos de comida por persona en una vivienda por
estrato (para este caso se tomo el estrato 2) se recurrid al estudio realizado por [28], en
donde se determina la cantidad de residuos sélidos domésticos (RSD) promedio per cdpita
diarios. Adicionalmente, establece qué porcentaje de estos residuos sélidos son materia
organica, para efectos de este modelo se asumié que toda la materia organica de
desperdicio es producto de desechos de comida. Para determinar la cantidad de residuos
cocinados y no cocinados se establecid la misma proporcion encontrada en el estudio
realizado por [27]. Los datos requeridos se muestran a continuacion en la Tabla 3.4:

Tabla 3.4. Datos de produccion de residuos solidos per capita para una vivienda de estrato 2 [28].

Promedio de produccién de residuos sélidos domésticos
per cépita para una vivienda de estrato 2 [RSD] (kg/dia)

Porcentaje de materia organica [%MO] 0.31

Porcentaje de residuos de comida cocinada [%RC] 0.78

Porcentaje de residuos de comida no cocinada [%RNC]  0.22
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De acuerdo con lo anterior se tiene que la produccion de kilogramos de biomasa por
residuos de comida diaria para una vivienda es la siguiente:

MPC,. = n* RSD * %MO * %RC Ec 3.18
MPCype = n % RSD x %MO x %RNC Ec 3.19

Donde:

MPC,., es el peso de la biomasa en kilogramos por dia para residuos de comida
cocinados.

MPC,,., es el peso de la biomasa en kilogramos por dia para residuos de comida no
cocinados.

n, es el nimero de habitantes por vivienda.
%MO, es el porcentaje de materia orgdnica de los RSD.
%RC, es el porcentaje de residuos de comida cocinada.

%RNC, es el porcentaje de residuos de comida no cocinada.

De esta manera se puede obtener el PG para cada tipo de residuo, siendo el biogas total
producido la suma de los dos. Debido a que la produccién de residuos diarios de comida
(cocinados y no cocinados) para una vivienda es tan bajo, se propone realizar al inicio del
proyecto el almacenamiento de la biomasa correspondiente a un mes, con el objetivo de
tener una cantidad considerable de biogas para quemar. Esto con el propdsito de dar
viabilidad al recurso de la biomasa en el problema de optimizacién a la hora de evaluar los
parametros de calidad, siendo el biogas el segundo respaldo energético (teniendo en cuenta
que el primer respaldo son las baterias).

e Dimensionamiento del biodigestor

El dimensionamiento del biodigestor depende fundamentalmente de su volumen, el cual
depende de la cantidad de biomasa, la densidad de la mezcla, el tiempo de retencién y un
factor de sobredimensionamiento que permite que el biodigestor sea a la vez el
almacenador del biogas.
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Como el propdsito de este proyecto de grado esta enfocado hacia el sector residencial, se
determiné como mejor opcidn la implementacion de un biodigestor de tipo balén de flujo
continuo, ya que su instalacién es rapida, sencilla y el costo es considerablemente mas bajo
comparado con los otros tipos presentados y analizados en [27]. El calculo del volumen del
biodigestor se realiza de acuerdo con la siguiente expresion:

MPG

v, = xt.*xf, Ec3.20

Donde:
V}, es el volumen del biodigestor en m3.
Mp, es la materia prima para la carga en kg/dia.
p, es la densidad de la materia prima (para residuos de comida es de 1083 kg/m?3)
t,, es el tiempo de retencion hidraulico en dias.

fv, es el factor de sobredimensionamiento para considerar el almacenamiento del
biogas.

Por lo general el tiempo de retencién hidrdulico para la produccion de biogas es de 45 dias.
El factor de sobredimensionamiento usualmente es del orden del 1.5 [27]. Para este caso
se debe tener en cuenta que el biodigestor debe estar en capacidad de almacenar la materia
prima de un mes.

e Modelado del grupo electrégeno

Segun [29] para aplicaciones de pequefia escala o residenciales, es recomendable que la
transformacion de la energia sea a través de una planta a base de un motor de combustién
interna adaptado o construido de fabrica para el consumo de biogas. De la revisidon técnica
gue se realizé se pudo concluir que el modelo del grupo electrégeno se puede reducir al
consumo de m?3 de biogas por kWh, este valor es independiente de la potencia pico de la
planta, siendo el valor comin encontrado el de 0,7 m3/kWh. La energia generada a partir
de la biomasa de residuos de comida se obtiene de la siguiente manera:

PG

E,=-———o—— Ec321
9 =07 m3/kWh ¢

37



Donde:

E,p, s la energia generada a partir de la biomasa en kWh/dia.

PG, es el biogas producido en m3 por dia.

Las Figuras 3.7 y 3.8 muestran el diagrama de flujo y de bloques para la generacion de
energia por biomasa, respectivamente.

Figura 3.7. Diagrama de flujo del modelo de la biomasa.
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Figura 3.8. Diagrama de bloques del modelo de generacion de energia por biomasa.
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2.4. MODELO DE LAS BATERIAS

El modelado del banco de baterias se realiz a través del estado de carga (SOC). Este modelo
contempla dos escenarios basicos, siendo uno el de carga y el otro el de descarga. Para
ambos casos de debe determinar los amperes — hora que entran o salen de las baterias,
encontrando de esta manera el estado de carga (SOC) [25].

Escenario de carga: los fabricantes recomiendan que la corriente de carga del banco de
baterias no sea superior al 20% de su corriente nominal para prolongar su vida util. Por esta
razon, existen varias alternativas para la corriente de carga del banco de baterias, que son
las siguientes:

Eq
Iepp = Voo *Neone  EC€ 3.22

sist

ICBR =0.2 * Ahn * Nbatp Ec 3.23

Icge = Icont * contp Ec 3.24

IcBr, Icgr < Icpe < Icpp
Icg =4{lcee,  Icee <Icpr <Icap Ec3.25
I¢cBp, Icgp <Icge  Icp <Icer

Donde:

Icgp, €s la corriente de carga disponible del sistema [A].

I-gR, €s la corriente de carga recomendada para el banco de baterias [A].

Icpc, €s la corriente de carga maxima que entrega el controlador de carga [A].
Icg, es la corriente de carga para el banco de baterias [A].

Icont, €S la corriente de carga maxima entregada por el controlador de carga [A].
E,;, es la energia disponible para carga de baterias en el sistema [Wh].

Vsist, €s el voltaje nominal de DC del sistema [V].
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Ncont, €S 1a eficiencia del controlador de carga.
Ah,,, son los amperes —hora nominales por bateria [A-h].
Npatp, €s el niumero de baterias en paralelo.

Ncontp, €S €l nimero de controladores de carga en paralelo.

Siempre se debe escoger la menor corriente para I-g, ya que se presenta el caso en que la
corriente recomendada de carga de las baterias sea superior a la corriente de carga del
juego de controladores de carga, por lo cual el banco de baterias se cargaria con la corriente
maxima del juego de controladores de carga. Por otro lado, si la corriente de carga del juego
de controladores es superior a la corriente recomendada de carga del banco de baterias, se
debe utilizar ésta ultima para cumplir con las recomendaciones técnicas del fabricante.
Finalmente, si la corriente disponible para carga no supera ninguno de los dos limites
anteriores, se emplea esta corriente disponible para cargar el banco de baterias.

Escenario de descarga: la corriente de descarga del banco de baterias se representa de la
siguiente manera:

Er

Ipg = Ec 3.26
DB =y, c

sist * Ncont

Donde:

Ipg, es la corriente de descarga de la bateria [A].
E,, es la energia requerida por el sistema [Wh].
Vsist, €s el voltaje nominal de DC del sistema [V].

Ncont, €S la eficiencia del controlador de carga.

En el escenario de descarga no se considera la profundidad de descarga como pardmetro
de la corriente de descarga, ya que el modelo del controlador de carga permite detener la
descarga cuanto se llega al porcentaje limite del estado de carga.

Estado de carga (SOC): el estado de carga se modela de la misma manera para el escenario
de carga y descarga. Solamente se debe tener en cuenta que la corriente de carga y
descarga tendran signos diferentes. La corriente de carga asumird un valor positivo y la
descarga uno negativo, siguiendo la idea de que el flujo de energia tiene dos sentidos
diferentes a la hora de cargarse o descargarse el banco. El valor inicial del estado de carga
para efectos de simulacién siempre se asumira del 100%.
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Epae(£) = (SOC(L) * Etotar par) t (Vsist * I(t)) Ec 3.27

Ebat (t)

total bat

SOC(t+1) = Ec3.28

SOCpin < SOC(t) < SOCpsx  Ec 3.29

I(t) = {ICB, Escenario de carga Ee 3.30

Ipg, Escenario de descarga

Donde:

t, es el tiempo en horas.

Epat, €s la energia del banco de baterias para una hora especifica [Wh].
SOC, es el estado de carga de las baterias para una hora especifica [%].
SOC 54, €s el estado de carga maximo para el banco de baterias (100%).

SOCyin, €s el estado de carga minimo para el banco de baterias (% maximo de la
profundidad de descarga).

Etotal bat, €5 12 energia total del banco de baterias al 100% [Wh].
Vsist, €s el voltaje nominal de DC del sistema [V].

I, es la corriente de carga o descarga para una hora especifica [A].

En el momento en que E},+ supera a E;yta1 pat 12 €nergia total del banco de baterias es igual
a E¢otal pat, Siendo este caso el 100% del estado de carga (SOC,,44)- Por el contrario, cuando
Ey 4t s menor o igual al porcentaje de profundidad de descarga (SOCynin) de Etotal pat, 135
baterias son desconectadas del sistema por el controlador de carga, manteniendo el estado
de carga al porcentaje de la profundidad de descarga nominal del banco de baterias, con el
objetivo de prolongar su vida util.

Las Figuras 3.9 y 3.10 muestran el diagrama de flujo y de bloques para el modelo de las
baterias, respectivamente.
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Figura 3.9. Diagrama de flujo del modelo del banco de baterias.
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Figura 3.10. Diagrama de bloques para el modelo del banco de baterias.
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2.5. MODELO DEL CONTROLADOR DE CARGA

El modelo del controlador de carga se basa en una eficiencia () constante. Es decir para
cualquier hora de estudio, independientemente de si el controlador de carga se encuentra
operando a potencial nominal o no, la eficiencia sera siempre la misma. El modelo
matematico se presenta de la siguiente manera:
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P, =n.*P,, Ec3.31

Donde:
P,., es la potencia de salida del controlador de carga [W].
P,., es la potencia de entrada al controlador de carga [W].

1., €s la eficiencia del controlador de carga.

También se considerd que el controlador de carga emite una sefial de aviso cuando el
estado de carga de las baterias alcanza su limite inferior, esto con el propdsito de dar paso
a otra fuente de respaldo para suplir la energia demandada, que para el caso de este
proyecto de grado sera el grupo electrégeno a base de biogas.

La Figura 3.11 muestra el diagrama de bloques del modelo del controlador de carga.

Figura 3.11. Diagrama de bloques para el modelo del controlador de carga.
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2.6. MODELO DEL INVERSOR

El modelo del inversor se basa en una eficiencia () constante. Es decir para cualquier hora
de estudio, independientemente de si el controlador de carga se encuentra operando a
potencial nominal o no, la eficiencia serd siempre la misma. El modelo matematico se
presenta de la siguiente manera:
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Psi =n;* Pei Ec 3.32

Donde:
P,;, es la potencia de salida del inversor [W].
P,;, es la potencia de entrada al inversor [W].

n;, es la eficiencia del inversor.

La Figura 3.12 muestra el diagrama de bloques del modelo del inversor.

Figura 3.12. Diagrama de bloques para el modelo del inversor.
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3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE OPTIMIZACION

En este capitulo se muestran los aspectos tenidos en cuenta para el planteamiento del
problema de optimizacién de generacién hibrida para el sector residencial.

3.1. NECESIDADES Y RECURSOS

Los aspectos necesarios para la implementacion de un sistema de generacion hibrida de
energia eléctrica en una vivienda son los siguientes [24]:

¢ Demanda de la vivienda

La demanda de una vivienda varia significativamente dependiendo de factores como el
clima, la funcidn a la que se destina y el disefio de la estructura. Todos estos factores hacen
que la demanda energética de la construccidn varie considerablemente, tanto en cantidad
de energia como en distribucidon horaria a lo largo del dia. Para el analisis del modelo
residencial se utilizé una curva de demanda. Esta curva muestra el consumo de una vivienda
o una unidad de viviendas hora a hora. Asi se pudo cuantificar la cantidad de energia que el
sistema debe suplir. La Figura 4.1 muestra la curva de demanda tipo utilizada en el
planteamiento.

Figura 4.1. Curva de demanda tipo para la unidad residencial.
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e Condiciones ambientales

La incidencia de las condiciones ambientales en el terreno por la direccion y velocidad de
los vientos y la orientacidn de los rayos solares de acuerdo a la época del afio, influye en la
localizacion de la vivienda. Estas condiciones ambientales se evaluaran en el modelado de
cada fuente de energia alternativa a utilizar (solar fotovoltaica, edlica y biomasa). Para el
caso evaluado en este proyecto se tomaron las condiciones de radiaciéon solar, temperatura
ambiente y velocidad del viento hora a hora para la ciudad de Bucaramanga.

e Generacion de biomasa

Energia util disponible en un lugar en forma de materia orgdnica que puede extraerse por
combustién directa (madera, excrementos animales, etc.) o por combustién de derivados
mediante transformaciones fisicas o quimicas (gas metano). Para este caso se utilizard el
segundo.

3.2.  ASPECTOS PRINCIPALES PARA EL PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El planteamiento que se realizé busca encontrar el nimero éptimo de elementos (paneles
solares, generadores edlicos, inversores, baterias etc.) de una combinacién determinada de
tipos de tecnologias, que permita suplir la demanda energética de una vivienda, o una
unidad de viviendas, y que ademas, cumplan con ciertos parametros de calidad. En la Figura
4.2 se observa un diagrama de bloques con las entradas y salidas del proceso.

El cuerpo principal del problema radica en dos procesos: un proceso de calidad y un proceso
de optimizacidn. El primero es un proceso que evalia dos condiciones que una solucién
debe cumplir para considerarse aceptable. La primera es un parametro de calidad LOLH
(loss of load hours — horas de servicio no atendido). Este indicador muestra el porcentaje
de horas del afio en las que el sistema no puede suplir la demanda energética requerida. El
segundo es un parametro técnico de viabilidad. Este se reduce a evaluar si la combinacién
obtenida de elementos es aplicable a la realidad desde el punto de vista técnico. El segundo
es un proceso de optimizacion que tiene por objeto encontrar la combinacién, que cumpla
los requisitos de calidad para un costo financiero minimo. Este proceso de optimizacién se
abordé a partir de dos técnicas: algoritmos genéticos y busqueda por fuerza bruta.
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Datos atmesféricos en sitio

- Radiacion sclar anual (hora a hora)
- Temperatura ambiente anual (hora a hora).
- Velocidad del viento anual (hora a hara)

- kg de biomasa

Datos de carga

-Perfil de carga diarie (hara a hara - dia tipo)

Datos del sistema;

- Tensién nominal DC

- Tensian nominal AC F-N & F-F
- Configuracian del sistema

Figura 4.2. Diagrama de bloques - Problema de optimizacion.
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3.3.  PLANTEAMIENTO

Se debe tener en cuenta que se pueden presentar casos donde el nimero de elementos de
una fuente de generacion sea cero. Por lo tanto, la respuesta éptima podria ser un sistema
sin generadores edlicos, o sin generacion a través de biomasa. Lo anterior depende de las
restricciones que se tengan para cada fuente de generacidn. En la Figura 4.3 se muestra un
sistema sin generadores edlicos. Note que al no tener recurso edlico el controlador FV pasa

a cumplir también las funciones del controlador de carga general.

Figura 4.3. Diagrama unifilar de la micro-red sin generacion edlica.
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A continuacidon se mencionan las entradas respectivas del problema de optimizacion.

e Tipos de elementos

Los tipos de elementos hacen referencia a los diferentes fabricantes y especificaciones
técnicas de un mismo producto (diferentes tipos de paneles solares, generadores edlicos,
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etc.). Lo anterior debido a los diferentes fabricantes, proveedores y aplicaciones de estas
tecnologias. El fin de definir estos tipos de elementos es poder encontrar una solucién
Optima que abarque los diferentes tipos de tecnologias que se encuentran en el mercado,
preferiblemente en sitio. Dado que las variables de entrada del problema de optimizacién
deben ser restringidas, las restricciones de los tipos de elementos se definen como sigue
para cada equipo componente del sistema:

Valoryimimo = 1

Se debe garantizar la existencia de por lo menos un tipo de equipo por cada elemento del
sistema.

Valotyavimo = NUmero maximo de tipos de equipos por elemento accesibles localmente

El valor maximo de tipos para cada elemento componente del sistema debe ser,
preferiblemente, el nimero maximo de tipos de equipos disponibles de uno o varios
proveedores.

¢ Numero de elementos

Como se observa en el diagrama unifilar de la Figura 3.1 o en la Figura 4.3, los elementos
gue conforman la micro-red son:

- Paneles solares.

- Controlador de carga FV.

- Generador/turbina edlico.

- Controlador de carga general.

- Banco de baterias.

- Inversor DC/AC.

- Generador biomasa (incluye el biodigestor y el grupo electrégeno).

Algunos elementos como el controlador de carga general son dependientes de otros
elementos, debido a que en presencia de un sistema FV su implementacién depende de la
existencia de al menos un generador edlico. Cada uno de estos elementos esta restringido
desde un punto de vista técnico. El hecho de restringir las entradas del problema permite
evaluar soluciones reales y posibles, descartando soluciones sin sentido fisico, practico y
técnico. Las restricciones del nimero de elementos se muestran en la Tabla 4.1.
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Elemento

Tabla 4.1. Restricciones para los elementos de entrada del problema.

Valor minimo

Valor maximo

Paneles solares

El valor minimo se define segun los recursos
naturales en sitio. Puede ser cero, o cualquier valor
entero positivo. Asi en una region con gran cantidad
de radiacidn solar seria ineficiente poner cero como
valor minimo debido a que se tendria en cuenta la
posibilidad de omitir un muy buen recurso.

El valor maximo se calcula considerando un
escenario donde solo exista energia solar como
fuente alternativa de energia. Por lo anterior se
calcula como el valor entero mas proximo al
cociente entre la energia total diaria demandada
en un dia y la energia total diaria producida por el
panel.

Paneles solares
(en serie)

El valor minimo de paneles en seria serd el nimero
de paneles necesarios para garantizar una tension
minima de 0.6 Vpc nominal.

El valor maximo de paneles en serie sera el nimero
de paneles necesarios para garantizar una tensién
maxima de 1.4 Vpc hominal.

Paneles solares
(en paralelo)

El valor minimo de paneles solares en paralelo se
calcula como el valor entero mas préximo al
cociente entre el valor minimo de paneles solares y
el valor minimo de paneles solares en serie.

El valor maximo de paneles solares en paralelo se
calcula como el valor entero mas préximo al
cociente entre el valor maximo de paneles solares
y el valor maximo de paneles solares en serie.

Controlador de
carga FV

El valor minimo puede ser cero u otro valor. Se
considera cero si el valor minimo de paneles solares
es cero, de lo contrario el valor minimo seria uno u
otro valor de acuerdo a otras condiciones técnicas
que se puedan considerar.

El valor maximo se calcula considerando un
escenario donde solo exista energia solar como
fuente alternativa de energia, es decir, que éste sea
capaz de maneja la potencia maxima generada por
el arreglo fotovoltaico.

Generador
edlico

El valor minimo puede ser cero u otro numero
entero. Este valor se considera de acuerdo a la
cantidad de recurso edlico en sitio.

El valor maximo de generadores edlicos se debe
calcular dependiendo del recurso edlico en sitio.
Asi, para valores promedio de velocidad de viento
mayores a 7 m/s, se calculara el maximo como el
entero mas proximo al cociente de la energia total
diaria demandada y la energia generada por un
aerogenerador. Para velocidades de viento menor,
se recomienda utilizar el mismo criterio pero
calculando el cociente como un porcentaje de la
energia total demandada en un dia y la energia
total generada por un aerogenerador.

Controlador
general

El valor minimo puede ser cero u otro numero
entero. Debe ser cero si el valor minimo de
generadores edlico es cero, de lo contrario puede
tomar un valor que se considere conveniente de
acuerdo a la potencia que deba manejar.

El valor maximo debe ser tal, que permita manejar
la potencia maxima generada por las fuentes de
energia (paneles solares y generadores edlicos).

Baterias

El nimero minimo debe ser tal que se garantice que
conectadas en serie se obtenga la tension nominal
DC del sistema.

El nimero maximo de baterias debe ser tal, que
conectadas en paralelo, tengan carga suficiente
para un numero determinado de dias de
autonomia.

Baterias (en
serie)

El nimero minimo debe ser tal que se garantice que
conectadas en serie se obtenga la tension nominal
DC del sistema.

El nimero maximo debe ser tal que se garantice
que conectadas en serie se obtenga la tension
nominal DC del sistema por un factor de seguridad
determinado.

Baterias (en
paralelo)

El nimero minimo se obtiene como el entero mas
préximo al cociente del valor minimo de baterias y
el valor minimo de baterias en serie.

El nimero maximo se obtiene como el entero mas
préximo al cociente del valor maximo de baterias y
el valor maximo de baterias en serie.

Inversor

El nimero minimo de inversores se obtiene de tal
forma que se garantice que soporte la demanda
maxima.

El nimero maximo de inversores se obtiene de tal
forma que se garantice que soporte la demanda
maxima multiplicada por un factor de seguridad.

Biomasa

El nimero minimo del conjunto de biodigestor y
grupo electréogeno es cero, debido a que es
probables que el recurso no sea suficiente para
hacer un aporte significativo.

El nimero maximo de del conjunto de biodigestor
y grupo electrégeno es uno, debido a que en caso
de tener buen recurso de biomasa se utilizard un
biodigestor mas grande y un grupo electrégeno de
mayor potencia.
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e Condiciones y recursos ambientales en sitio

Los parametros y recursos ambientales en sitio se enumeran a continuacién:

- Radiacidn solar anual hora a hora [W/m?].

- Temperatura ambiente anual hora a hora [°C].
- Velocidad de viento anual hora a hora [m/s].

- Cantidad de biomasa anual diaria [kg].

Los recursos naturales cambian de acuerdo a la ubicacion. La solucion al problema
propuesto requiere informacién de los tres primeros recursos para un intervalo de un afio
en pasos de una hora. Estos datos pueden obtenerse con el IDEAM o directamente con
estaciones meteoroldgicas. Para el problema planteado se tomaron estos datos para la
ciudad de Bucaramanga, Santander.

e Demanda energética

Los datos de la demanda se toman como una curva de demanda diaria, donde se encuentra
la potencia demandada en intervalos de una hora. Estos datos pueden obtenerse por
medicion directa. También empresas como la electrificadora de Santander ESSA, tiene en
su norma regional curvas de demanda correspondientes al promedio de demanda de
acuerdo a los estratos sociales. La curva de demanda diaria utilizada en el problema
planteado se muestra en la Figura 4.1. La energia consumida por la unidad residencial es de
9 MWh/afio.

e Datos del sistema

Se deben definir los siguientes datos del sistema:

- Tensién nominal DC.
- Tensiéon nominal AC (FN y FF).
- Tipo de red — Configuracion del sistema (monofasica, trifasica etc.)

B. Proceso de calidad

El proceso de calidad es un proceso que se encarga de evaluar ciertos parametros que
permitan indicar si una solucion es buena o es mala. Agregar un parametro de calidad a un
problema de optimizacidn se hace necesario para darle peso y sentido a las soluciones. Para
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este caso en particular se tuvieron dos criterios de calidad, la viabilidad técnica y las horas
de servicio no atendidas (LOLH).

¢ Viabilidad técnica

La viabilidad técnica es un indicador que muestra si una solucion es viable técnicamente,
es decir, que si con el nimero de elementos de entrada de las respectivas tecnologias, es
posible montar y poner en marcha el sistema. Este indicador tiene en cuenta los diferentes
escenarios que se pueden presentar, como el hecho de tener suficientes paneles para
generar toda la energia requerida por la carga, pero sélo un controlador que no soporta esa
potencia de entrada, lo cual convertiria esta solucidn en una solucién inviable desde el
punto de vista técnico. En la Figura 4.4 se muestra un diagrama de bloques para el proceso
de evaluacién de la viabilidad técnica.

Figura 4.4. Diagrama de bloques - Proceso de validacion de la viabilidad del sistema.
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- Controladores de carga
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El proceso de viabilidad técnica tiene como salida del proceso un porcentaje de inviabilidad.
Este porcentaje depende del cumplimiento de unos requisitos técnicos definidos. Un

52



sistema que es viable desde el punto de vista técnico tendrd un porcentaje de 0%, es decir
gue cumple con todos los requisitos que se estipulan. Asi, el nUmero de requisitos que no
se cumplen y el porcentaje de salida serdn directamente proporcionales. Los requisitos
mencionados se listan a continuacion:

El

Si el nUmero de generadores edlicos es cero, el nimero de controladores generales
debe ser cero, o si el nUmero de generadores edlicos es diferente de cero, entonces
el nimero de controladores generales debe ser diferente de cero. Asi se garantiza
que si no hay generadores edlicos, no hayan dos controladores entre el arreglo
fotovoltaico y las baterias. Ademas se garantiza que si hay generadores edlicos haya
un controlador de carga entre el barraje DC vy las baterias.

La tension de cortocircuito maxima del arreglo fotovoltaico debe ser menor a la
tensién de corto circuito maxima soportada por el controlador de carga FV. Asi se
garantiza que los controladores funcionardn correctamente.

La potencia maxima fotovoltaica generada debe ser menor que la potencia
soportada por el juego de controladores de carga FV en paralelo. Asi se garantiza
gue el controlador de carga FV funcionara correctamente.

La potencia maxima generada en conjunto por el arreglo fotovoltaico y los
generadores edlicos debe ser menor que la potencia del juego de controladores
generales en paralelo. Asi se garantiza que el controlador de carga general
funcionara correctamente.

La potencia maxima generada en conjunto por el arreglo fotovoltaico y los
generadores edlicos debe ser menor a la potencia nominal del inversor. Lo anterior

garantiza el correcto funcionamiento del inversor.

El nimero de baterias en serie debe entregar la tensién nominal DC.

GESTION - Horas de servicio no atendido (LOLH)

LOLH indica el porcentaje de horas que no se puede atender la demanda para un

determinado numero de dias. Para hallar este indicador primero se definié la gestion
energética del sistema, la cual se explica en la Figura 4.5.
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En este caso particular se almacenard en una memoria cada vez que se tenga una hora de
servicio no atendido. Al finalizar el afio se obtendra un porcentaje de horas de servicio no
atendido con respecto a las horas del afio. Se considera aceptable un LOLH < 5% para
periodos de un afio. Asi, si una combinacidn dada de elementos no cumple este requisito
serda descartada.

Figura 4.5. Descripcion grdfica del comportamiento de la micro red para el proceso de gestion.
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bicmasa?

INICIO INICIO

El proceso de gestidn es una parte muy importante en el desarrollo del problema. En él se
define la forma de interactuar de los diferentes componentes del sistema teniendo en
cuenta todos los escenarios que se pueden presentar. Asi en cada escenario se define Ia
forma de alimentar la carga buscando obtener un suministro siempre continuo. A su vez, la
gestion permite al usuario evaluar la calidad del sistema que utilizard. Este proceso busca
entregar garantia al usuario de un suministro constante y seguro en unos rangos de tiempo
determinados, convirtiéndose asi en otro valor agregado de la solucién del problema de
optimizacién.

En la Figura 4.6 se muestra el diagrama de bloques correspondiente al proceso donde se
pueden observar todas las entradas y salidas del mismo.
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- Tipo da pane| solar

- Canlidad de paneles solares en serie
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Figura 4.6. Diagrama de bloques - Proceso de gestion.
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C. Proceso de optimizacién

El fin del proceso de optimizacién es encontrar la combinacién de tipos de tecnologias y el
numero de elementos que cumplan con los parametros de calidad, minimizando su costo
financiero. Para ello se debe partir de unas entradas (expuestas anteriormente en el
numeral A) y una funcién costo o funcidn objetivo que permita asignar un costo a cada
combinacion.

e Funcion objetivo

La funcién objetivo estd basada en el nUmero de elementos y en los diferentes tipos de
tecnologias de los mismos. Estos elementos tienen asignados costos financieros de
diferentes componentes, como costo unitario, instalacién, etc. Estos precios variardn de
acuerdo a las tecnologias y caracteristicas técnicas de cada componente.

La funcion objetivo que se utiliza tiene tres componentes esenciales: el primero es el valor
de la inversion inicial, el segundo el componente de operacién y mantenimiento, y por
ultimo el costo de reinversion el cual se presenta cuando la vida util de los equipos es menor
a la durabilidad del proyecto.

e Valor de la inversion inicial

El valor de la inversidn inicial depende del nimero de elementos a instalar y de los precios
asociados para su instalacidn. Lo anterior se resume en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2. Parametros para la evaluacién del costo de la inversidn inicial.

Elemento (Cy) Parametros para el modelo de inversion inicial (c;)
Valor unitario
Paneles solares fotovoltaicos Precio de estructura de montaje

Precio de instalacién

Valor unitario

Precio de instalacién

Valor unitario

Generador edlico Precio estructura de montaje
Precio de instalacién

Valor unitario

Precio de instalacién

Valor unitario

Precio de estructura de montaje
Precio de instalacién

Precio construido m?

Controlador de carga FV

Controlador de carga general

Baterias
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Valor unitario
Precio de instalacion
Precio unitario del biodigestor
Precio unitario del grupo electrégeno
Generador de biomasa Precio de estructuras asociados
Precio de instalacidn del biodigestor
Precio de instalacidn del grupo electréogeno

Inversor DC/AC

Para realizar el analisis se utilizé el modelo de valor unitario. De esta forma a cada uno de
los parametros para el modelo de inversion inicial se le asigna un valor equivalente a un
solo elemento. De esta forma el costo total de cada uno de los pardmetros puede calcularse
como el valor asignado por el nimero de elementos.

Con lo anterior, el calculo del costo de inversién inicial para cada componente se calcula
como sigue:

n
CostoiniciaiCr = Z #Elementos C, * C; Ec4.1
i=1

Donde:
Cy, es el elemento Cx.
C;, es el parametro para el modelo de inversion inicial.

n, es el nimero de pardmetros para modelo de inversidn inicial del elemento Cy.

Por lo tanto el costo de inversidn inicial total del proyecto seria:

p
Costopicialrora, = z Costoiniciar Ck ~ Ec 4.2
k=1

Donde:

p, es el numero total de elementos que conforman el sistema.
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e Costo de operacion y mantenimiento

El costo de operacién y mantenimiento se debe tener en cuenta ya que el proyecto tiene
una durabilidad medida en afios y en este periodo de tiempo se debe garantizar un buen
trato y cuidado a los equipos que permita alargar la vida util de los mismos. Para calcular el
componente financiero correspondiente al costo de operacidon y mantenimiento se utilizo
el modelo de valor unitario. Asi se multiplica el costo correspondiente a operacion vy
mantenimiento de cada equipo por el nimero de equipos. Se debe tener en cuenta que los
mantenimientos no ocurren en el mismo punto de tiempo. Por lo tanto se calculan todos
los valores como un valor presente neto (VPN). De esta forma todos los costos se tendrian
en el punto cero del proyecto y se podran operar normalmente. Se resumiran los costos de
mantenimiento y operacidn a intervalos de 6 meses. Para ello se utilizaran tres tasas de
interés diferentes (0%, 2.5% y 5%) con el fin de evaluar el comportamiento del costo de
acuerdo a la tasa de interés.

La formulacidn matemadtica se muestra a continuacién:

COSTOpom,,

e c4.3

n
PreciogonCr = Z #Elementos Cy, *
j=1
Donde:
COSTOyopu, €s el costo de operacion y mantenimiento del elemento Ck
i, es la tasa de interés anual utilizada.

n, es el numero de afios correspondientes a la durabilidad del proyecto.

e Valor de reinversion

El valor de reinversion debe calcularse para los equipos cuya vida util es menor a la
durabilidad del proyecto. Para ello se deben tener en cuenta los pardmetros mostrados en
la Tabla 4.3.

Tabla 4.3. Parametros para el modelo de reinversion.

Elemento Parametros para modelo de
reinversion
Paneles solares Valor unitario
Controlador de carga FV Costo de instalacion
Generador Edlico Tasa de interés aplicable
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Controlador de carga general Vida util
Inversor DC/AC

Generador (biomasa)

Biodigestor (biomasa)

La reinversion ocurre en un punto de tiempo diferente al inicio del proyecto, por lo tanto
se debe aplicar el valor presente neto (VPN) para la correcta evaluacién de la funcién
objetivo. Para este caso se aplicaran las mismas tasas de interés mencionadas en el punto
anterior.

La formulacién matematica se puede resumir como sigue:

n

#Elementos Cy, * ), C;

CostoreinversisnCk = Z (1 n i)j Ec 4.4

j=1

Donde:
C; , son los parametros para modelado de reinversion.
n, es el nUmero de veces en las que se debe realizar reinversion.

Jj, es el elemento contador. Es calculado de tal forma que cumpla con los requisitos técnicos
del VPN. Tiene en cuenta cuantos anos de diferencia hay entre el punto en el que se realiza
la reinversién y el punto de referencia o punto presente.

Al final el costo de la funcidn objetivo se calcula como sigue:

COSTOpppy = Z CostoiniciaiCr + Z PreciogonCr + z CostoyeinversionCr  Ec 4.5

En la Figura 4.7 se muestra el diagrama de bloques correspondiente al proceso de
evaluacion del costo del sistema. En él se pueden observar las entradas y salidas del
proceso.

Dada la funcidn objetivo, el problema se reduce a la aplicacién de las técnicas: algoritmos
genéticos y Fuerza bruta, las cuales se explicardn en las secciones 6 y 7 respectivamente.

59



- Precios pu de elementos

- Precios de instalacion de elementos

- Precios de AOM de elementos

Tipos de:
- Panel Solar

- Controladores de carga

- Generador edlico

- Inversor

- Baterias

- Grupo electrédgeno (Biomasa)
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Figura 4.7. Diagrama de bloques - Proceso de evaluacion del costo financiero.
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4. PLANTEAMIENTO DEL ALGORITMO GENETICO PARA EL PROBLEMA
DE OPTIMIZACION

A continuacién se muestra el modelo matematico utilizado para la solucién del problema
de optimizacién a través de la técnica meta-heuristica Algoritmos Genéticos (AG). Esta
técnica de optimizacién esta basada en los principios de seleccidn natural y recombinacién
genética. A través de ésta, una determinada poblacién evoluciona a través de unas reglas

especificas que permiten maximizan el “fitness” (minimizar el costo de la funcién objetivo)
[22], [23], [30].

Los pasos para el desarrollo de ésta técnica se muestran en la Figura 5.1. A continuacién se
explican cada uno de los pasos realizados llevados al caso particular, con el fin de solucionar
el problema de optimizacion planteado en el capitulo 4.

Figura 5.1. Pasos para el desarrollo de AG [23].

1. Se define la
funcidn objetivo, el
costo y variables.

2.Se generala 3. Decodificacion
poblacién inicial. de cromosomas.

4. Encontrar el

6. Proceso de 5. Seleccidn de
. costo de cada
apareamiento. padres.
cromosoma.
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7. Mutacion. 8. iConverge? 9. FIN
NO
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e Se define la funcidn objetivo, el costo y variables

Variables: Las variables son los parametros de entrada de la funcién objetivo. Estds
variables se acomodan en un vector de entrada (cromosoma), y éstas deben ser
optimizadas de tal forma que permitan modificar la salida en una forma deseada [22], [30].

El AG comienza definiendo el cromosoma, el cual tiene N,,,,- variables. Asi el cromosoma se
define como un vector fila de N,,,,- elementos como sigue:

Cromosoma = [Py, D2, ) PN gy
Donde p; son las diferentes variables.

Para el planteamiento y solucién del problema de optimizacion, se ha planteado el
cromosoma con las siguientes variables:

- Npaner: Tipos de panel solar.
- Ncontpyt Tipos de controlador fotovoltaico.

- Ngolicos: Tipos de generador edlico.

- Ncontgml: Tipos de controlador general.

- Npge: Tipos de baterias.

- Njp: Tipos de inversores.

- Npiomasa: Tipos de generadores de biomasa.

- #Panels. io: NUmero de paneles en serie.

- #Panel,graieio: NUumero de paneles en paralelo.
- #Contgry: Numero de controladores Fotovoltaicos.
- #Eolicos: Numero de generadores edlicos.

- #Conty,q;: Numero de controladores generales
- #Batgerie: Numero de baterias en serie.

- #Batygraielo: NUmero de baterias en paralelo.

- #Inv: Numero de inversores.

- #biomasa: Numero de generadores de biomasa.

Cromosoma = [Npanel: NcontFV: Neolicos: Ncontgrap Nbat' Ninvr Nbiomasal #Panelseriel

. #Panel,qraie10, #CONtRy, #EOlicos, #Contyrq), #Batserie, #BAtparatelo, #IMV, #biomasa |

62



Todas las variables deben ser restringidas. Para este caso las restricciones de las variables
se definen como sigue:

- Variables de tipos de elementos: Estas variables estan limitadas por la cota inferior por
uno, ya que por lo menos debe existir un tipo de cada elemento. La cota superior esta
definida por el nimero de tipos a los que se pueda acceder en el mercado y se deseen
tener en cuenta para el desarrollo e implementacidon del sistema de energias
renovables.

- Lasvariables de numero de elementos estan acotadas de acuerdo a criterios energéticos
de dimensionamiento. Dicho criterios se establecen en la secciéon 4.3.

Asi, a cada variable del problema se le asigna un rango el cual se calcula como la diferencia
entre la cota superior y la cota inferior mas uno.

RANGO = COtasuperior - COtainferior +1

Funcidn objetivo: También llamada funcién de costo, es una funcién que, de acuerdo al
problema, puede ser una funcién matematica o un experimento. Esta funcidn genera una
salida a partir de unas determinadas variables de entrada o vector de entrada [22], [23],
[30].

La funcién objetivo se ha definido anteriormente (Ec 4.5). Esta funcién depende del niimero
de elementos de cada tecnologia y por lo tanto de cada tecnologia.

Funcionpjetivo = f(Cromosoma)

Costo: El costo se define como el valor de salida de la funcidén objetivo. El costo tiene
asociado el concepto de fitness. Este es una medida de qué tan bueno es determinado costo
dependiendo del tipo de problema que se esté tratando (minimizacion, maximizacién). Asi,
un costo alto en un problema de minimizacion implica un fitness bajo [23].

Costo = K = f(cromosoma)
fitness = 1/Costo

Dado que el problema de optimizacidon es un problema discreto, se utiliza el modelo de AG
basado en combinaciones binarias para la expresion de los cromosomas, asi cada una de las
variables del cromosoma se expresa en forma binaria. Para poder llevar esto a cabo existe
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un proceso de codificacién, el cual se encarga de expresar de forma ordenada y adecuada
cada uno de los valores de las variables en forma binaria. También existe un proceso de
decodificacion que permite evaluar la funcién objetivo, la cual depende de numeros
decimales y no de nimero binarios [23].

e Proceso de codificacion

Este proceso inicia con el calculo del nUmero de bits necesarios para representar de forma
adecuada las diferentes cantidades de las variables de acuerdo al rango que cada una posee.
El nimero de bits se calcula como sigue:

Se debe encontrar la menor potencia de 2 que cumpla con la siguiente condicion:

R
ango <1
21’1

Donden=1[1, 2, 3,..], y el nimero de bits serd el menor n que cumpla con la condicién.

Asi si se tienen 6 tipos distintos de tecnologias de paneles solares, el nimero de bits seria
n=3; ya que:

6 6

?=15 y§=0,75
Por lo tanto:

nbit Npanel =3

Asi mismo se calculan los diferentes bits necesarios para representar cada una de las
variables de entrada. Al final el cromosoma sera un vector de N posiciones, donde N se
calcula como sigue:

Asi para un sistema aleatorio con:

- RANGO Nygne: 3

- RANGO Neontpy: 4
- RANGO N,pjicos: 2
- RANGO Neone oy

- RANGO Nyg,: 4

2
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- RANGO Ny, 3

- RANGO Nbiomasa: 2

- RANGO #Panels,pjp: 6
- RANGO #Panelparalelo: 4
- RANGO #Contgy: 3

- RANGO #Eolicos: 3

- RANGO #Contgyq;: 3

- RANGO #Batgerie: 4

- RANGO #Batpgraiero: 6
- RANGO #Inv:3

- RANGO #biomasa: 2

Se obtendrian los siguientes numeros de bits:

- nbit Npanel =2
- nblt NCOTltFV =2
- nbit Neglicos =1

- nblt Ncontgral =1
- leit Nbat =2
- nbit Ninv =2

- nbit Npijomasa =1

- nbit #Panelgprie =3

- nbit #Panel,zrqie10 =2
- nbit #Contpy, =2

- nbit #Eolicos =2

- nbit #Contyq =2

- nbit #Batgerie =2

- nbit #Batyaraieio =3

- nbit #Inv =2

- nbit #biomasa =1

Por lo tanto el cromosoma tendria 30 posiciones. Un cromosoma aleatorio para este caso
seria:

Cromosoma = [001001101011010100110111101010]

Donde los bits, enumerados de izquierda a derecha serian:

- Bits 1y 2 corresponden al tipo de panel solar (00).
- Bits 3 y 4 corresponden al tipo de controlador de carga FV (10).
- Bit 5 corresponde al tipo de generador edlico (0).
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- Bits 6 corresponden al tipo de controlador general (11).

Y asi sucesivamente hasta completar los 30 bits del cromosoma.

Aca se considera terminado el proceso de codificacién dado que los elementos de la
poblacién se generan como nimeros binarios y se procede a decodificarlos posteriormente
para la evaluacion de la funcién objetivo.

e Proceso de decodificacion

En el proceso de decodificacion se tienen los siguientes vectores: vector de elementos,
vector de combinaciones binarias y un vector de paso. Las diferentes posiciones del primero
son numero enteros que enumeran, comenzando en la cota inferior del rango, los
elementos del mismo. El segundo es un vector de las combinaciones posibles con el nimero
de bits correspondiente a cada entrada y el ultimo es un vector que muestra el rango en
pasos diferentes a la unidad (como en el vector de elementos), sino que los muestra en un
paso tal que el vector de paso tenga igual nUmero de posiciones al vector de combinaciones
binaria mas uno.

Asi para las variables de entrada de tecnologias de inversores, si se tienen 3 diferentes,
entonces los vectores se muestran a continuacion:

Veiementos = [O; 1, 2]

/A =[00,01,10,11]

ombpinaria
El paso del vector de paso se calcula dividiendo el nimero de elementos del vector de
elementos menos uno (3-1) en el niumero de elementos del vector de combinaciones
binarias (4). Asi se tendra un paso de 0,5. Entonces:

Vpaso = [0,0.5,1,1.5,2 ]

Dado que la poblacion inicial se genera en forma binaria se requiere una serie de vectores
decodificadores que permitan convertir los nimeros binarios en numeros enteros. Este
vector tiene igual numero de elementos que el vector que se desea decodificar. Cada
posicién de éste es una potencia de dos comenzando por el nimero cero y aumentando de
derecha a izquierda en uno de acuerdo al nimero de posiciones.
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Por lo anterior si se tiene un vector X= [0 1 1], de tres posiciones se requiere un vector de
tres posiciones como sigue:

Viec = [22 2t 20]

Asi, el nimero entero correspondiente a la combinacién del vector X se encuentra
multiplicando el vector X por el traspuesto de su vector decodificador como sigue:

Numero = X * T (V)

Para este caso el nUmero es el 3.

Dado que normalmente el vector de combinaciones binarias tiene mas elementos que el
vector de elementos se utiliza la siguiente metodologia:

1. Se decodifica el vector de combinacion binaria utilizando el vector decodificador.

2. Elresultado +1 representara una posicion del vector de paso.

3. Se promedian los valores de la posicién seleccionada y la posicion siguiente del
vector de paso.

4. Se toma el promedio y se aproxima al nimero entero mas cercano.

De esta forma este resultado siempre coincidird con un niumero del vector de elementos.

Ejemplo:

Se tiene que el numero de paneles en serie variard entre 4 y 6, por lo tanto el rango sera 3
y el nimero de bits 2. Con lo anterior se calcula el paso el cual serd 0,5. Lo anterior de
acuerdo a las formulas establecidas. Asi, los vectores correspondientes se muestran a
continuacion:

Velementos = [4'; 5, 6]

v, =[00,01,10,11]

ombpinarias

Vpaso = [4,4.5,5,5.5, 6]

Por lo tanto si se tiene que el numero de paneles es [0, 1]. Se procede a decodificar el
elemento.

Naimero = [01] *T([212°]) =1

Por lo tanto se busca la posicion 1 + 1 = 2 del vector de paso. V440 (2) =45
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Se promedian entonces los valores de V45, (2) ¥ Va0 (3)-

V 2)+V 3 45+5
Nﬁmerodec _ paso( )2 paso( ): -

= 4,75

Se selecciona el nimero entero mas cercano al valor encontrado. Para este caso es 5, lo
cual coincide con un valor del vector de elementos. Por lo tanto el binario 01 es la
codificacion del nimero 5 para este caso particular.

e Se genera la poblacion inicial

El algoritmo genético comienza con un grupo de cromosomas al cual se le conoce como
poblacidn inicial. El cromosoma tiene N, cromosomas de Ny,;; bits cada uno. Por lo tanto
la poblacion inicial se representa por una matriz de unos y ceros de Ny, X Np;¢s [23].

El nimero Np;:s se calcula como la suma de los bits necesarios para representar cada
elemento del cromosoma, o cada variable de entrada. Por otra parte, la bibliografia y el
estado del arte no definen una forma concreta de calcular el Np,,. Se recomienda que no
sea un numero muy pequefio ni muy grande de acuerdo al tamafio de las posibles
soluciones del problema. N,,,,, debe tener un numero considerable de elementos si se va a
elegir la poblacidn inicial aleatoriamente. Por otra parte, si se conocen o se cree que algunos
elemento de todas las posibles soluciones, estan posiblemente cercanos a la solucién, se
puede generar una poblacidn inicial con estos elementos y utilizar un nimero de poblaciéon
inicial Np,, de menor magnitud.

e Se decodifican los cromosomas

Se deben decodificar los cromosomas de tal forma que se decodifiquen cada una de las
variables del mismo. Asi si se tiene un cromosoma con 30 posiciones binarias las cuales
representan 12 variables de entrada, se debe obtener un vector de 12 posiciones para cada
cromosoma, donde estas posiciones son niumeros enteros [22]—-[24].

Por lo anterior si se tiene un vector de 8 posiciones binarias como se muestra a
continuacion, el cual representa 4 variables de entrada, cada una de dos bits. Se debe
decodificar como sigue:

Cromosoma=[01101110]
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Variable; = [0 1]
Variable, = [10]
Variable; = [1 1]
Variable, = [1 0]

Dado que todas las variables son de dos bits se deben decodificar con el mismo vector:

Viaec = [21 20]

Y se obtendria:
Variable, ;,. =1
Variable,,,. =2
Variables,,. = 3
Variable,,,. =2

Y por lo tanto:

Cromosomag., = [12 3 2]

e Encontrar el costo de cada cromosoma

Encontrar el costo de cada cromosoma se limita evaluar la funcidn objetivo para cada uno
de ellos, asi se evaluara la funcidn objetivo para cada una de las variables de entrada
almacenadas en cada cromosoma [23]. Por lo anterior es necesario llevar el proceso de
decodificacion ya que la funcidn objetivo es funcidn de nimeros enteros y no de nimeros
binarios.

Para este caso la funcién objetivo arroja tres parametros para el proceso de optimizacion:
El costo de la instalacién, un porcentaje de viabilidad y un indicador de calidad LOLH. El
primero evaluUa el costo de la instalacién de acuerdo al niumero de elementos y los costos
de cada tipo de tecnologia. El segundo es un porcentaje que representa la viabilidad de
instalar y poner en correcto funcionamiento una determinada combinacién de los
elementos en cuestion. La dltima representa un indicador de calidad que garantiza el
sistema, para este caso es el LOLH que indica el porcentaje de horas del afio que el sistema
no es capaz de entregar la energia suficiente para suplir la demanda.
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Dado de que se debe iniciar un proceso de seleccidén natural, el cual consiste en la seleccién
de los elementos mas aptos para las condiciones del problema propuesto: un costo minimo,
un LOLH <5% y un porcentaje de viabilidad de 0%, el cual representa que el sistema cumple
con todos los requisitos técnicos para funcionar correctamente. Se debe buscar la forma de
llevar a cabo este proceso de seleccidn. Para este caso y gracias a las pruebas realizadas con
varios tipos de seleccidn, las cuales se muestran en la seccidn 7.2, se realizé el proceso de
seleccidn natural con tres filtros, el primero toma los mejores 30 elementos de acuerdo al
porcentaje de horas de servicio no atendido (LOLH). De esa poblacién reducida el segundo
filtro toma los mejores 20 de acuerdo al parametro del costo financiero. Finalmente, se
realiza el ultimo filtro, el cual toma la poblacidn restante de 20 elementos y los ordena de
acuerdo al porcentaje de viabilidad, seleccionando los 10 mejores elementos de la
poblacién para llevar a cabo el proceso de apareamiento y reproduccion.

e Seleccion de los padres

Se seleccionan dos cromosomas de la poblacion restante. Debe garantizarse que los padres
sean cromosomas diferentes para evitar que las descendencias sean los mismos padres y
no se aproveche el principio de evolucidn. La seleccidn puede realizarse de cualquier forma,
para el caso de este proyecto se seleccionaran dos cromosomas aleatoriamente, revisando
gue sean distintos entre ellos [23].

e Proceso de apareamiento

El proceso de apareamiento es el proceso de creacién de una o mas descendencias a partir

de los padres seleccionados. El nimero de descendientes estd limitado al nimero de la
poblacién inicial. El Algoritmo genético funciona de forma tal que en cada generacion, los
padres seleccionados tienen tantas descendencias sean necesarias para completar
nuevamente el nimero de individuos de la poblacidn inicial [23].

Para este caso en particular, cada pareja de padres tendrd dos descendencias. El proceso
de apareamiento se llevé acabo siguiendo la siguiente metodologia:

1. Para cada pareja se selecciona una posiciéon del cromosoma aleatoriamente. Esta

seleccion aplica para todos los elementos o bits del cromosoma, exceptuando los
bits de los extremos. Ese punto es llamado punto de cruce o “Crossover point”.
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2. Se toman los bits de izquierda a derecha, comenzando por el primero hasta
encontrar el punto de cruce (incluyéndolo) del cromosoma del padre y los bits desde
el punto de cruce (sin incluirlo) hasta el ultimo de la madre. Se crea un primer
descendiente, creando su cromosoma con los bits seleccionados del padre seguidos
por los bits seleccionados de la madre.

3. Se toman los bits de izquierda a derecha, comenzando por el primero hasta
encontrar el punto de cruce (incluyéndolo) del cromosoma de la madre y los bits
desde el punto de cruce (sin incluirlo) hasta el ultimo del padre. Se crea un segundo
descendiente, creando su cromosoma con los bits seleccionados de la madre
seguidos por los bits seleccionados del padre.

Asi, si se tienen los siguientes cromosomas:

Padre =[0001011]
Madre =[1100101]

Si se define el punto de cruce en el bit nimero 3 (de izquierda a derecha), se tienen los
siguientes descendientes:

Descendiente 1 =[000010 1]
Descendiente2 =[110101 1]

e Mutacion

El proceso de mutacién altera un porcentaje de bits en la lista de cromosomas. Este proceso
permite que el algoritmo evalle una porcién mayor del total de posibles soluciones antes
de converger. Este porcentaje define la libertad del algoritmo de buscar y explorar
soluciones por fuera de la region de variables que se esté tratando [23].

En la practica el proceso es muy sencillo. Se define el porcentaje de bits que se desea mutar.
Cada mutacion consiste en el cambio de un “1” por un “0” y viceversa. La seleccién de los
bits que se someten al proceso de mutacidn es aleatoria. Se debe tener en cuenta que la
mejor solucidn que se lleva en cada generacion debe ser excluida del proceso de mutacion.
Estas soluciones consideradas dptimas parciales, son elementos elite de la poblacién y debe
permitir que se propaguen de una generacioén a otra sin ser alteradas. Segun la literatura un
porcentaje entre el 20% y el 30% [23] para el proceso de mutacién es considerado aceptable
y es muy utilizado en diferentes problemas de optimizacion.
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Para poder llevar a cabo el proceso de exclusién de la mejor solucién u éptimo parcial de
cada generacion, se debe evaluar nuevamente el costo de cada cromosoma de la matriz de
poblacién. Lo anterior permite obtener el dptimo parcial de cada generacion teniendo en
cuenta los elementos que sobreviven de la generacion anterior y los nuevos elementos
creados por descendencia de la generacion presente.

Asi al mutar la matriz o lista de cromosomas, excluyendo la mejor respuesta se obtiene una
nueva poblacion, la cual sera la poblacién inicial de la siguiente generacién, comenzando el
proceso nuevamente hasta alcanzar la convergencia.

e Convergencia

La convergencia del algoritmo genético se alcanza de acuerdo a la evolucién de las
generaciones, es decir, el algoritmo correrd tantas generaciones como sea necesarias hasta
alcanzar algun pardmetro o que la respuesta cumpla con algunas condiciones que hacen de
esta una respuesta aceptable. Otra forma de encontrar la convergencia del algoritmo es
definir un nimero determinado de generaciones. Asi la respuesta éptima serd el éptimo
parcial de la ultima generacién.

Dado que la respuesta debe cumplir con unas condiciones de viabilidad y calidad, pero el
parametro de optimizacidon real es el costo financiero que acarrea cada solucién, se
selecciona la segunda forma de encontrar la convergencia. Asi, se definird un numero
determinado de generaciones y se examinaran las respuestas que cumplan los requisitos
de calidad y tengan el menor costo para definir la respuesta del problema de optimizacion.
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5. PLANTEAMIENTO DE LA BUSQUEDA POR FUERZA BRUTA PARA EL
PROBLEMA DE OPTIMIZACION

El algoritmo de fuerza bruta se caracteriza principalmente por tomar la ruta mas directa en
la busqueda de la solucidn, sin ningun intento de minimizar el nimero de operaciones
necesarias [21]. En otras palabras, con este algoritmo se debe encontrar todas las posibles
soluciones utilizando todas las posibles combinaciones de variables y/o todos los posibles
valores de las mismas, para posteriormente encontrar la mejor solucién de acuerdo al tipo
de problema.

5.1. ALGORITMO DE FUERZA BRUTA BASICO

Para la solucién del problema utilizando la busqueda por fuerza bruta se siguié la
metodologia de la Figura 6.1:

Figura 6.1. Metodologia de desarrollo del algoritmo busqueda por fuerza bruta.

1. Definicidon de la 2. Seleccion de
funcion objetivo y combinacion de 3. Evaluacion de la
las variables de variables de funcion objetivo.
entrada. entrada.
NO
.7 Sl
6. Seleccidon de la 5. éSe han evaluado
. . 4, Proceso de
respuesta optima. todas las posibles .
. almacenamiento.
FIN combinaciones?

e Definicion de la funcién objetivo y las variables de entrada

El desarrollo del problema utilizando el método de busqueda por fuerza bruta implica la
definicion de una funcion objetivo y sus respectivas variables de entrada.
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La funcion objetivo es una funcién matematica que entrega un parametro de salida que se
desea optimizar. Este pardmetro de salida depende directamente de las variables de
entrada las cuales interactiian segun el problema en cuestién. Para este caso en particular,
el pardmetro de salida es un valor constante que representa el costo financiero del proyecto
de generacidn a partir de energias renovables. También se obtienen dos pardmetros de
salida que evallan y miden dos condiciones, la primera mide la calidad del sistema
utilizando un porcentaje de horas del afio que el suministro de energia no puede ser suplido
(LOLH). El segundo es un porcentaje que mide la inviabilidad del sistema, de acuerdo a
parametros técnicos establecidos. Para que una solucién sea aceptable debe cumplir con
un LOLH menor al 5% y un porcentaje de inviabilidad del 0%.

El planteamiento y la definicion de los parametros de calidad e inviabilidad, como el de la
funcién objetivo se han explicado anteriormente en este libro en el capitulo 4.

Las variables de entrada son las variables que influyen en la funcién objetivo. La idea de
utilizar la busqueda por fuerza bruta es evaluar todas las posibles combinaciones vy
encontrar con certeza la combinacién que mas se ajusta a las condiciones establecidas. Las
variables que intervienen en el problema se muestran a continuacion:

- Npanezi Tipos de panel solar.
- Ncontpyt Tipos de controlador Fotovoltaico.
- Ngoticos: Tipos de generador edlico.

- Ncontgml: Tipos de controlador General.

- Npge: Tipos de baterias.

- Njp,: Tipos de inversores.

- Npiomasa: Tipos de generadores de biomasa.

- #Panelg, i.: NUmero de paneles en serie.

- #Panel,grqieio: NUumero de paneles en paralelo.
- #Contgy: Numero de controladores Fotovoltaicos.
- #Eolicos: Numero de generadores edlicos.

- #Contgyyq;: Numero de controladores generales
- #Batgerie: NUmero de baterias en serie.

- #Batygraielo: NUmero de baterias en paralelo.

- #Inv: Numero de inversores.

- #biomasa: Numero de generadores de biomasa.

Cada variable se encuentra acotada en ciertos valores. Las variables de los tipos de
i i i u Xisti un ti
elementos tienen como cota inferior “1” ya que debe existir por lo menos un tipo de cada

74



elemento. La cota superior es el nimero de elementos accesibles en el mercado y que se
desea tener en cuenta para el desarrollo del problema. Por otro lado, las variables en las
gue oscilan los niumeros de elementos varian de acuerdo a las restricciones técnicas que se
mencionan en la seccion A del capitulo 4.

e Seleccion de una combinacion de variables de entrada

Se selecciona una combinacion de variables de entrada para evaluar la funcién objetivo.
Esta selecciéon de combinaciones debe hacerse de forma ordenada pues se debe garantizar
la evaluacién de la funcién objetivo con todas las posibles combinaciones. Para efectos de
eficiencia no debe repetirse ni omitirse ninguna combinacion. Al final, el nimero total de
combinaciones sera el producto del rango de cada una de las variables de entrada.

e Evaluacion de la funcién objetivo

Definidas las variables de entrada se evalua la funcién objetivo. Esta evaluacion debe incluir
la determinacién del costo de la instalacién y de los porcentajes de inviabilidad y calidad
gue permiten determinar si una solucién es aceptable o no.

e Proceso de almacenamiento

El proceso de almacenamiento debe garantizar que todas las soluciones que son aceptables
se almacenen en una matriz, permitiendo posteriormente, la seleccion de la mejor solucién
de acuerdo los parametros establecidos y al tipo de problema.

e Proceso de verificacion

En este proceso se verifica que el algoritmo haya evaluado todas las posibles
combinaciones de las variables de entrada. De no ser asi, se debe volver al paso 2 y crear
una nueva combinacién, de lo contrario se procede al paso 6.

e Seleccion de la respuesta 6ptima

En este proceso se toma la matriz de soluciones almacenadas durante todo el proceso de
solucién. Estas soluciones se ordenan de acuerdo al tipo de problema
(minimizacién/maximizacion) y de acuerdo a parametros establecidos.
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5.2.  ALGORITMO DE FUERZA BRUTA CON DIMENSIONAMIENTO

Se presenta un método alternativo en la evaluacion de la funcidén objetivo y el
planteamiento de las variables de entrada para la solucién del problema mediante el
algoritmo de busqueda por fuerza bruta. Este planteamiento busca reducir el nimero de
iteraciones y el tiempo de solucién con respecto al desarrollo que se obtuvo con el
planteamiento anterior. Este nuevo planteamiento, que se definird a continuacion,
encontrard una solucion 6ptima que no serd la misma que se obtendra utilizando el
planteamiento antes mostrado pero que ofrece un buen punto de comparacién para la
solucion obtenida utilizando el algoritmo genético.

Para el desarrollo se sigue la metodologia de la Figura 6.2:

Figura 6.2. Metodologia para la solucién del problema de optimizacién utilizando busqueda por fuerza bruta y un
proceso de dimensionamiento.

3. Dimensionamiento

1. Definicién la 2. Seleccién de .,

., ., R del nimero de
funcién objetivo y las combinaciéon de clementos
variables de entrada. variables de entrada. .

necesarios.

NO
6. ¢Se han evaluado 5. Proceso de .,

. 4. Evaluacién de la

todas las almacenamiento de - L
S funcidn objetivo.

comnbinaciones? datos.
Sl

7. Seleccién de la
solucién 6ptima.

FIN

e Definicion de la funcién objetivo y las variables de entrada

Este proceso difiere del planteado anteriormente por una razén muy sencilla, se evalla
sélo la parte financiera en la funcién objetivo. Esta funcién ya no dependera directamente
de las variables de entrada, dependerd de la salida de un proceso de dimensionamiento

76



interno. Aun asi, la funcién objetivo se mantiene y la salida de este proceso contard sélo
con el parametro financiero.

Las variables de entrada con este planteamiento difieren de las variables utilizadas
anteriormente. En el planteamiento anterior se seleccionaban las tecnologias y se variaba
el nimero de elementos del sistema. En este caso, se variaran los porcentajes de generacion
de cada fuente de energia renovable. Posteriormente se dimensionara la cantidad
adecuada de elementos necesarios para suplir la necesidad energética determinada. Se
variardn los distintos tipos de tecnologias para el dimensionamiento y se encontrard la
combinacion con menor costo financiero. Las variables de entrada se definen a
continuacion:

- Npaner: Tipos de panel solar.
- Ncontpyt Tipos de controlador Fotovoltaico.
- Ngolicos: Tipos de generador edlico.

- Ncontgmz: Tipos de controlador General.

- Npge: Tipos de baterias.

- Ny Tipos de inversores.

- Npiomasa: Tipos de generadores de biomasa.

- %ErRy: Porcentaje de generacion a partir de energia solar FV.

- %E, s1icq: Porcentaje de generacion a partir de energia edlica.

- Biomasa: Define si se utilizara o no generacion a partir de biomasa.

Estas variables también estan acotadas y restringidas. Las variables correspondientes a los
tipos de tecnologias de los diferentes elementos se restringen de la misma forma que en el
planteamiento anterior. Por otro lado los porcentajes de generacidén se definen como sigue:

- Si existe generacidon por biomasa se tiene una energia promedio constante que se
define por los kg de biomasa que se producen en sitio. Por lo tanto si existe
generacién por biomasa el rango de los porcentajes de generacién a partir del
recurso solar y edlico irdn desde 0% a 100% menos el porcentaje generado a partir
del recurso de biomasa.

- Si no existe generaciéon por biomasa los porcentajes de generacidon a partir del
recurso solar y edlico irdn desde 0% a 100%.

e Seleccion de combinacion de variables de entrada

Se selecciona una combinacién de variables de entrada. Se deben tener en cuenta las
recomendaciones dadas en la seccion 6.1.
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e Dimensionamiento del nimero de elementos necesarios

Este paso consiste en calcular el nimero de elementos necesarios para suplir las
necesidades energéticas estipuladas por las variables de entrada. Este proceso es muy
importante ya que hace que el problema de optimizacién sea sumamente restringido. Lo
anterior debido a que cada solucién encontrada por el algoritmo serad una solucién viable
desde el punto de vista técnico. Es decir, cada solucién cumplird implicitamente con el
requisito de un porcentaje de inviabilidad de 0% estipulado en el planteamiento anterior.

El dimensionamiento se lleva a cabo utilizando los modelos que se explican en la seccién 3.
Cada uno de estos modelos encuentra la generacién de energia de los diferentes elementos
de acuerdo a los recurso energéticos y atmosféricos disponibles, para un elemento. Por lo
tanto es simple calcular cuantos elementos se necesitan para generar cierta cantidad de
energia.

Este proceso de dimensionamiento se encarga de hacer cumplir los requisitos técnicos que
hacen viable la solucidn. Estos son pardmetros como la potencia de los equipos
electrdnicos, que los equipos estén en los rangos de tensién y potencia adecuados, asi como
la existencia de los equipos que son estrictamente necesarios.

El dimensionamiento parte del hecho de que el sistema debe garantizar el suministro de
energia para todas las horas de un dia promedio de carga. Este dia promedio se obtiene
como una curva de demanda promedio de la unidad a suplir. También se utilizan curvas de
promedio diaria hora a hora de datos atmosféricos necesarios, como radiacién solar,
temperatura ambiente y velocidad de viento. Con lo anterior se permite garantizar que el
LOLH sera 0% para un dia tipo.

Hay que tener en cuenta que este parametro de LOLH difiere del utilizado en el
planteamiento anterior ya que éste aplica sélo para un dia tipo. Recuerde que el LOLH
calculado en el planteamiento anterior esta basado en datos reales hora a hora anuales.

Por lo anterior no se puede garantizar que los dos planteamientos llegan a un mismo punto
Optimo. Este planteamiento aqui descrito estd basado en aproximaciones y promedios,
mientras que el utilizado en el planteamiento anterior estd basado en datos reales. Aun asi,
se considera que la respuesta que se obtenga con este modelo serd una buena
aproximacion del planteamiento exacto que se propuso anteriormente. Se debe tener en
cuenta que el tiempo requerido por el planteamiento anterior puede llegar a hacer
demasiado grande en comparacion con el que se obtiene con el planteamiento sumamente
restringido.
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e Evaluacion de la funcién objetivo

Obtenido el nimero de elementos de cada componente del sistema se procede a calcular
el costo financiero del mismo de acuerdo a la funcién objetivo planteada. Este
planteamiento tiene un solo parametro de salida y no tres como el que se planted
anteriormente.

e Proceso de almacenamiento de datos

Se procede a almacenar todas y cada una de las soluciones obtenidas. Este proceso se lleva
a cabo iteracion por iteracion.

e Proceso de verificacion

Se debe verificar que se hayan evaluado todas las posibles combinaciones de las variables
de entrada. Para efectos de eficiencia se debe garantizar que no se omita ni se repita
ninguna combinacion. Si no se han evaluado todas las combinaciones se debe volver al paso
2, de lo contrario se procede al paso 7.

e Seleccion de la solucién 6ptima

En este proceso se toma la matriz de soluciones almacenadas durante todo el proceso de
solucién. Estas soluciones se ordenan de acuerdo al tipo de problema
(minimizacién/maximizacion) y de acuerdo a parametros establecidos.
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6. ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se realiza una presentacion detallada de los resultados obtenidos para la
busqueda por fuerza bruta y el algoritmo genético. Una vez presentadas las soluciones se
aborda una seccién de comparacion en términos de desempefio entre las dos técnicas
empleadas en la solucién del problema. La ejecucidn de todos los algoritmos fue realizada
en el mismo equipo para garantizar la validez de la comparacion de los resultados. Las
caracteristicas del computador utilizado se muestran en la Tabla 7.1.

Tabla 7.1. Caracteristicas del equipo utilizado en la ejecucidn de los algoritmos de solucion.

Modelo MacBook Pro (afio 2011)
Sistema operativo 0S X Mavericks (10.9.4)
Memoria RAM 4GB
Procesador Intel Core i5

6.1. BUSQUEDA POR FUERZA BRUTA

A continuacién se muestran los resultados obtenidos con los dos planteamientos utilizados
para la solucién del problema utilizando el método de busqueda por fuerza bruta.

e Variables de entrada

Segun los planteamientos realizados en la seccion 6, se observd que los planteamientos
difieren de sus variables de entrada. En la Tabla 7.2 se muestra la descripcion de las
variables de entrada correspondientes para cada planteamiento del problema y los
respectivos rangos que se utilizaron en la solucion puntual del problema de optimizaciéon
que se llevd a cabo en este trabajo.

Tabla 7.2. Rango de las variables de entrada utilizadas en la solucién del problema de optimizacién mediante el método
de busqueda por fuerza bruta.

Rango
FB basico FB con dimensionamiento
Npanel 5 5

Variable de entrada
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Ncantpv 2 2
Neolicos 3 3
Ncontgral 2 2
Npat 3 3
Niny 3 3
Nbiamasa 1 1
#Panelsorie 3 N/A
#Panel,araielo 13 N/A
#Contpy 4 N/A
#Eolicos 4 N/A
#Contgrq 4 N/A
#Batserie 35 N/A
#Batparalelo 3 N/A
#Inv 2 N/A
#biomasa 2 N/A
Biomasa N/A 2
%Epy N/A 101 (sin biomasa)
%Egs1ica N/A 100 (con biomasa)
# de iteraciones 377.395.200 108.540

¢ Numero de iteraciones

Dado los distintos planteamientos y las distintas variables de entrada, los dos
planteamientos deben realizar un nimero diferente de iteraciones. A continuacion se
muestra cdmo se calcula el nUmero de iteraciones de cada planteamiento de acuerdo a sus
variables de entrada.

FB basico: El nimero de iteraciones se calcula como el producto del rango de todas las
variables de entrada. Estas variables se muestran en la tabla uno y resultado total se ha
calculado y anexado a esta tabla.

FB con dimensionamiento: El calculo del nimero de iteraciones con este planteamiento
difiere al utilizado en el planteamiento anterior. En este caso se varian los porcentajes de
energia que se generara con cada tipo de energia alternativa. Se plantean dos escenarios
dado que la produccidon de biomasa es una constante. El primero es un escenario de sdlo
generacién a partir de energia solar y energia edlica. El segundo uno en el que estdn
presentes las tres fuentes de generacidn. Asi, para cada escenario se calcula el nimero de
iteraciones. Para el primero se obtiene como el producto del rango de los tipos de
elementos utilizados y el nimero 101 que representa que los porcentajes de energia de las
fuentes de generacién utilizadas van del 0 al 100. Para el segundo se obtiene como el
producto del rango de los tipos y el nUmero 100 que representa que los porcentajes de
energia de las fuentes de generacién (fotovoltaica y edlica) van de 1 a 100. El nUmero uno
representa la generacion de biomasa ya que con los kg de biomasa disponible sélo se puede
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generar el 1% de la energia diaria necesaria. El nimero total de iteraciones es la suma de
las iteraciones obtenidas en los dos escenarios planteados. Este resultado es anexado a la
Tabla 7.2.

e Tiempos de iteracion

Los tiempos de cada iteracién difieren en la solucién del problema de acuerdo a los dos
planteamientos. Los tiempos de cada iteracidn que se obtuvieron con el algoritmo de fuerza
bruta basico son mayores que los tiempos que se obtienen con el otro planteamiento.
Aunque el algoritmo de fuerza bruta basico no realiza dimensionamiento de los elementos
debe realizar el calculo del LOLH realizando 8760 iteraciones internas, las cuales
corresponden al total de horas de un ano. Los resultados de los tiempos se muestran en la
Tabla 7.3.

Tabla 7.3. Resultados en tiempo para los algoritmos de fuerza bruta propuestos.

Elemento FB basico FB con dimensionamiento
# de iteraciones 377.395.200 108.540
Tiempo por iteracion [s] =2,00 2,82 x103
Tiempo total [s] =754,7904 x 10° 307
Tiempo total [min] = 12,579 x 106 5,12
Tiempo total [dias] =8.736 3,55 x 103

Segun los resultados mostrados en la tabla dos se puede concluir que utilizar un algoritmo
de fuerza bruta basico no es viable para este desarrollo de este proyecto de grado, ya que
su tiempo de solucién es mucho mayor que el tiempo que se tiene para finalizar este
trabajo. Por lo anterior se utilizara el algoritmo con dimensionamiento para realizar las
comparaciones correspondientes con el algoritmo genético en términos de solucion,
mientras que los resultados en términos de tiempo y eficiencia se seguirdn midiendo con el
algoritmo de fuerza bruta basico. Lo anterior debido a que el problema se plantea de la
misma forma para los dos algoritmos (fuerza bruta basico y algoritmo genético).

6.2. ALGORITMO GENETICO

En esta seccion se definen las diferentes metodologias planteadas para la solucion del
algoritmo genético. Se realizé una evaluacién de cada unay se escogié la mejor en términos
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de desempefio. La mejor de éstas se utilizd para la ejecucidn definitiva del problema de
optimizacién y es la que se compard con los resultados obtenidos con los algoritmos de
fuerza bruta.

e Metodologias para la solucién del algoritmo genético

Como se expreso anteriormente, cada solucion del problema presenta tres pardmetros de
salida, dos de verificacién y un pardmetro que se debe minimizar los cuales son, LOLH
(parametro de calidad), viabilidad (pardmetro técnico) y el costo del sistema
respectivamente.

Uno de los grandes retos en el proceso de optimizacion se presenté en hallar el costo de
cada cromosoma en el algoritmo genético. El problema es sencillo, ¢ Cdmo organizar las tres
variables de salida de tal forma que el algoritmo se retroalimente para la siguiente
generacioén direccionando la respuesta éptima hacia el cumplimiento de los siguientes
requisitos?

- Menor costo financiero
- LOLH < 5%
- Viabilidad = 0%

En el desarrollo de este proyecto de grado se procedio a utilizar todas las formas posibles
que se encontraron para evaluar el costo de un cromosoma y posteriormente comparar los
resultados, para asi, seleccionar la de mejor desempeno para un cierto nimero de
generaciones.

La metodologia que se utilizd consistié en realizar filtros a la poblacién inicial de cada
generacién de acuerdo a las tres variables mencionadas anteriormente. Para el andlisis de
cada combinacidn utilizada se utilizara la siguiente nomenclatura de variables:

- P: Precio o costo financiero

- V:Porcentaje de viabilidad técnica

- H: Porcentaje de horas de servicio no atendido (LOLH)
- S:Suma de porcentajes (V+H)

A continuacion se explica la metodologia para cada una de las combinaciones utilizadas:
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1. HPV: También puede llamarse Horas — Precio — Viabilidad. En este se parte de una
poblacién inicial de 60 individuos representados por su respectivo cromosoma. El costo
se hallé por medio de 3 filtros. El primer filtro consiste en ordenar de menor a mayor la
poblacion inicial de acuerdo al LOLH (H). Esto se hace con la intencion de buscar los
elementos de la poblacién inicial que presenten un menor porcentaje de horas de
servicio no atendido y se cumpla el requisito de LOLH <5%. El primer filtrado deja la
mitad de la poblacidn inicial, la mitad con menor LOLH. Posteriormente, se toman los
elementos que sobreviven al primer filtro y se ordenan de menor a mayor de acuerdo
al costo financiero de cada combinacion (P) con el fin de buscar los elementos de menor
costo y a su vez de menor LOLH (por el filtrado anterior). Asi, el segundo filtro consiste
en dejar los 20 mejores elementos de acuerdo al menor precio. Para terminar se toman
los elementos sobrevivientes a los dos filtrados anteriores y se ordenan de menor a
mayor de acuerdo al porcentaje de inviabilidad (V). Esto busca encontrar los elementos
de la poblacién de menor LOLH, costo y porcentaje de inviabilidad. Asi se seleccionan
los 10 mejores elementos los cuales pasan al proceso de seleccién de padres,
apareamiento y proceden a ser los progenitores de la siguiente generacion. Al tener
nuevamente completa la poblacién, esta sera la poblacidn inicial de la siguiente
generacién. Antes de esto se debe pasar por el proceso de mutacion, del cual se debe
excluir al éptimo parcial de la generacion. Para seleccionar el dptimo se vuelve a realizar
el proceso descrito anteriormente.

2. Las combinaciones HVP, PHV, PVH, VHP, VPH siguen la misma metodologia expresada
en el numeral uno. La diferencia entre ellos radica en las variables que se utilizan en
cada filtro. Asi el primer filtro corresponde al realizado con la variable de la primera letra
de la combinacion y asi sucesivamente. La idea de realizar estas combinaciones es
evaluar cdmo el peso que se le da a cada variable puede influir en la seleccién de las
respuestas 6ptimas por parte del algoritmo genético. Se entiende que la variable de
mayor peso es la variable con la que se realiza el tercer filtro y la de menor peso es con
la que se realiza el primer proceso de filtrado.

3. SP-—P: Esta metodologia es diferente a la presentada en los numerales 1y 2. Se crea un
nuevo parametro (S) que es la suma de los dos porcentajes (H y V). Este indicador no
representa fisicamente nada, aun asi, se implementa debido a que se cree que serd una
buena forma de que la realimentacién del algoritmo genético haga tender estos dos
porcentajes a cero. Por lo tanto, se tiene la poblacién inicial y se ordena de menor a
mayor de acuerdo al parametro “S”. Posteriormente se realiza un filtrado y se dejan los
20 elementos de la poblacidn inicial (60) que menor parametro S tengan. Los elementos
sobrevivientes se ordenan de menor a mayor precio y se realiza un nuevo filtro dejando
sélo los 10 mejores elementos, los cuales pasan al proceso de seleccion de padres,
apareamiento y proceden a ser los progenitores de la siguiente generacion. Antes de
terminar la generacidn se pasa por un proceso de mutacién y se obtiene la que sera la
poblacién inicial de la siguiente generacidn. Se debe seleccionar la respuesta éptima
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parcial de cada generacién para excluirla del proceso de mutacién. Por lo tanto antes
de realizar la mutacion se ordena de menor a mayor precio (P) y se selecciona la de
menor precio como éptimo parcial.

4. SP — S: Para estos parametros se utiliza la metodologia descrita en el numeral 3. La
diferencia radica en que antes del proceso de mutacion se selecciona el éptimo parcial
de la generacidn ordenando la poblacidn de menor a mayor de acuerdo a la suma de los
porcentajes (S).

Cada algoritmo genético se corrié por 120 generaciones, equivalente en tiempo entre 6y 7
horas aproximadamente. A continuacidon en la Tabla 7.4 se muestran los resultados
obtenidos (el éptimo de las 120 generaciones) en términos de tiempo de ejecucién y
cantidad de respuestas que cumplen con los requisitos necesarios para considerarse una
respuesta valida (respuestas aceptables).

En la Tabla 7.4 se muestran en azul los resultados de los algoritmos cuyo desempefio es el
esperado (presentan tendencia evolutiva), es decir, que a medida que avanzan las
iteraciones disminuye el precio cumpliendo con los requisitos de calidad y viabilidad. En
rojo se muestran los resultados de los algoritmos de peor desempefio. Estos no cumplen en
ninguna de las 120 iteraciones los requisitos necesarios, por lo tanto a pesar de presentar
los menores costos, no son resultados validos para el problema de optimizacién planteado.
Los demas resultados corresponden a los algoritmos que encuentran respuestas validas
pero que no tienen tendencia evolutiva, es decir, no encuentran el punto éptimo a través
de un proceso de mejora continua sino de forma esporadica en algun punto de la busqueda,
por lo tanto la respuesta mas barata no corresponde a la respuesta de la ultima de
generacioén.

Tabla 7.4. Resultados de las metodologias para la evaluaciéon del costo de los cromosomas del algoritmo genético.

Ultima generacién Respuesta mas barata
Tipo de #de Tiempo  Respuestas Costo Costo
programa iteraciones [min] aceptables  [Millones % ) % [Millones % . % .
LOLH Inviabilidad LOLH Inviabilidad
COP] COP]
HPV 120 348.6 115 193.8 0 0 193.8 0 0
HVP 120 365.5 0 173.51 0 22.59 134.66 0 100
PHV 120 440.9 15 217.5 0 0 188.75 4.25 0
PVH 120 363.0 93 206.04 0 0 186.59 0 0
VHP 120 355.9 0 158.57 48.36 0 133.42 60.3 125
VPH 120 366.5 13 222.85 0.78 0 196.44 0 0
SP-S 120 420.1 114 196.83 0 0 196.83 0 0
SP—P 120 363.2 0 156.01  52.76 6.25 118.57 53.1 100
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El proceso de seleccion de la mejor metodologia se realizé de acuerdo al comportamiento
de los tres parametros fundamentales del problema (costo, LOLH y viabilidad) durante el
transcurso de las 120 generaciones.

Los resultados con las diferentes metodologias se analizan con mayor detalle a
continuacion:

e Metodologia HPV

Figura 7.1. Resultados: Progresion del algoritmo genético utilizando la metodologia HPV.

Progresion AG: Costo vs Numero de iteracion
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La metodologia HPV es sin duda alguna una de las mejores. En la Figura 7.1 se observa una
tendencia evolutiva en cada uno de los pardmetros tenidos en cuenta (costo, LOLH,
viabilidad). Se considera una metodologia exitosa dado que el 95.8% de las respuestas
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Optimas parciales obtenidas cumplen con los requisitos especificados y por lo tanto se
consideran respuestas validas al problema de optimizacién. Se observa tendencia
descendente en el costo del sistema, es decir, el costo decrece a lo largo de las generaciones
encontrando un punto estable sin presentar picos de crecimiento abrupto en ningln
momento. A su vez, los porcentajes de inviabilidad y horas de servicio no atendido una vez
cumplen los requisitos definidos no vuelven a salir de los rangos permitidos.

El tiempo requerido por iteracion es de 2.9 minutos aproximadamente.

e Metodologia HVP

Figura 7.2. Resultados: Progresion del algoritmo genético utilizando la metodologia HVP.

Progresion AG: Costo vs Numero de iteracion
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La metodologia HVP no muestra buenos resultados a la hora de resolver el problema de
optimizacién planteado. En la Figura 7.2 se observa que no se obtiene ninguna respuesta
valida desde el punto de inviabilidad del sistema (nunca es 0%). Ademds, es una
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metodologia que no muestra resultados evolutivos. Observe que tanto el costo financiero,
el porcentaje de horas de servicio no atendido y la inviabilidad no tienen una tendencia
decreciente definida. No se logra empalmar simultdaneamente la mejora de las variables
necesarias, en la Figura 7.2 se sefiala un punto en el cual el costo del sistema baja, trayendo
como consecuencia el crecimiento de inviabilidad del sistema. Observe que esto ocurre
también de forma reciproca.

No se considera una metodologia util para la solucion del problema de optimizacidn.

e Metodologia PHV

Figura 7.3. Resultados: Progresion del algoritmo genético utilizando la metodologia PHV.
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A pesar de que con esta metodologia se obtienen 15 respuestas validas, en la Figura 7.3 se
puede observar la no uniformidad de los pardmetros en el transcurso de las iteraciones. Los
resultados obtenidos para el parametro de calidad LOLH son muy volatiles y no presentan
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ninguna tendencia clara. Aunque se encuentran valores de LOLH menores al 5%, el
algoritmo no es capaz de mantener el parametro en este rango dificultando una
convergencia hacia un punto 6ptimo, lo cual también se ve reflejado en el porcentaje de
inviabilidad y el costo. Se considera una metodologia pobre para la solucién del problema
debido a que de las 120 iteraciones sdlo el 12.5% son respuestas que se consideran validas.

Esta metodologia presentd el tiempo de iteracién mas largo, con 3.66 minutos por iteracién.

e Metodologia PVH

Figura 7.4. Resultados: Progresion del algoritmo genético utilizando la metodologia PVH.

Progresion AG: Costo vs Numero de iteracion
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La metodologia PVH es la que encuentra un costo financiero mas bajo para una respuesta
valida, aun asi, ésta no corresponde a la respuesta obtenida en la ultima generacién lo que
significa que el algoritmo no presenta tendencia evolutiva y puede perder el dptimo parcial

89



encontrado en iteraciones posteriores, lo cual le quita potencial y lo caracteriza con un tinte
de aleatoriedad. Lo descrito anteriormente se puede apreciar en la Figura 7.4, cada vez que
el costo del sistema disminuye, aumenta simultdaneamente el porcentaje de inviabilidad y
de horas de servicio no atendido. Aunque con esta metodologia se obtuvo una respuesta
valida en el 77.5% de las iteraciones, su comportamiento no es continuo, es decir, las
respuestas vdlidas se encuentran en intervalos a lo largo de todo el conjunto total de
iteraciones y no como un Unico grupo de respuestas que se mantiene después de pasar el
umbral de los pardmetros deseados.

Se considera que no es viable la implementacidon de esta metodologia para un namero
mayor de iteraciones dado que por su comportamiento no se puede garantizar la obtencion
de una mejor solucion.

e Metodologia VHP

Figura 7.5. Resultados: Progresion del algoritmo genético utilizando la metodologia VHP.
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La metodologia VHP muestra los peores resultados para la solucién del problema de
optimizacién planteado. No se encuentra tendencia alguna en la evoluciéon de los
parametros mostrados en la Figura 7.5.

En las 120 iteraciones no se encuentra ninguna respuesta que cumpla los pardmetros
necesarios para considerarse una respuesta valida. Se observa un alto grado de volatilidad
en los parametros de calidad y viabilidad, lo cual hace la implementacién de esta
metodologia inviable. A pesar de que el comportamiento del costo financiero es el mas
estable, se observa que entre las iteraciones 80 y 110 existe una leve tendencia creciente,
lo cual no es lo que se busca para la solucidn del problema planeado.

e Metodologia VPH

Figura 7.6. Resultados: Progresion del algoritmo genético utilizando la metodologia VPH.

Progresion AG: Costo vs Numero de iteracion
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A pesar de que con esta metodologia se encuentran respuestas validas para el problema de
optimizacién, sélo el 10.8% de los 6ptimos parciales de las iteraciones cumplen los
requisitos. No se observa tendencia evolutiva en el desarrollo de la solucion. En los tres
parametros mostrados en la Figura 7.6 se observa que a pesar de que los parametros entran
en ciertos puntos a los rangos deseados, la metodologia no logra mantenerlos alli y debe
comenzar nuevamente la busqueda de respuestas validas.

e Metodologia SP-P

Figura 7.7. Resultados: Progresion del algoritmo genético utilizando la metodologia SP — P.
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La metodologia SP — P muestra los peores resultados en términos de calidad y viabilidad. En
la Figura 7.7 se aprecia que el porcentaje de inviabilidad alcanza en repetidas ocasiones el
100%. Ademas, el porcentaje de horas de servicio no atendido tiene en promedio un 40%.
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Lo anterior muestra que esta metodologia fracasa a la hora de encaminar la solucién hacia
la convergencia de un punto éptimo. En 120 iteraciones se logra un 0% de respuestas
validas. En general, las metodologias que dan mayor peso al pardmetro del costo financiero
afectan gravemente los parametros de inviabilidad y calidad, haciendo muy dificil la
obtencidn de respuestas Utiles. Esto se puede sustentar en el hecho de que un sistema muy
barato tiene implicito un menor nidmero de componentes lo que hace el sistema no sea
viable de implementar o tenga grandes falencias para cubrir la demanda energética en el
tiempo requerido. Por lo anterior esta metodologia serd descartada para la solucién del
problema de optimizacién.

e Metodologia SP-S

Figura 7.8. Resultados: Progresion del algoritmo genético utilizando la metodologia SP —S.

Progresion AG: Costo vs Numero de iteracion

G 600 T T T T
o I - - - -
8 -"'I' : : : : :
@ 400 . % ............. R R R R R R
e . 5 5 5 5 ﬁ
2 L ) : : : :
E 200 e ................ ................. ................ ................ .................
8
@ g | | | | |
o 0 20 40 60 80 100 120
Namero de iteracion
Progresion AG: % LOLH vs Numero de iteracion
1 T T 1

Porcentaje LOLH
=

0 20 40 60 80 100 120
Numero de iteracion
Progresion AG: % inviabilidad vs Numero de iteracion

e
=]

(5]
(==
I

e

—
=]
T

=]

Porcentaje de inviabilidad
]
=]
T

Namero de iteracion

93



La metodologia SP — S es una de las que muestra mejor desempefo. En la Figura 7.8 se
observa la tendencia evolutiva que se esperaba del algoritmo genético, esto se ve reflejado
en el decrecimiento del costo financiero con el correr de las iteraciones y el hecho de que
los porcentajes de viabilidad y calidad no se salen de los rangos necesarios después de
alcanzar estos valores.

Con esta metodologia se alcanzé un porcentaje de 95% de respuestas validas en 120
iteraciones con un tiempo de 3.5 minutos por iteracién.

A pesar de su gran desempefio en términos de tendencia evolutiva y porcentaje de
respuestas vaidas encontradas, la respuesta dptima encontrada con esta metodologia es la
mas costosa desde el punto de vista financiero siendo tres millones de pesos mds cara que
la metodologia HPV, la cual es la otra metodologia que mostro resultados evolutivos.

e Seleccion de la metodologia a utilizar

Las metodologias HPV y SP — S son las de mejor desempefio en la evaluacién del algoritmo
genético. Lo anterior se define debido al comportamiento evolutivo de las mismas vy la
mejora continua en sus respuestas con el correr de las iteraciones. Ademads, son las
metodologias que logran mayor cantidad de respuestas validas en 120 iteraciones, lo cual
se considera de vital importancia ya que esto garantiza que el algoritmo genético no
perdera tiempo evaluando respuestas que no son validas de acuerdo a los requisitos
definidos.

Los resultados en términos de cumplimiento de pardmetros de calidad e inviabilidad en
ambas metodologias es muy similar al igual que el porcentaje de respuestas validas
encontradas, sin embargo, se realizdé un analisis en términos de costo financiero para la
determinacién de la metodologia a utilizar. En la Figura 7.9. se observa que la curva
correspondiente a la metodologia HPV tiene una mejor tendencia que la obtenida con la
metodologia SP — S, la curva correspondiente a la metodologia SP —S presenta un
crecimiento pronunciado después de un punto de bajo costo al durante las primeras
iteraciones.

Por otra parte, la respuesta éptima final obtenida con la metodologia HPV cuesta tres
millones de pesos menos que la obtenida con la metodologia SP -S, lo que le da mejor
posicionamiento como estrategia de solucidon del problema de optimizacién por algoritmos
genéticos.
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Con base en los argumentos expuestos anteriormente y a pesar de que la metodologia HPV
es superior a la SP — S, se utilizaron las dos para la evaluacion del problema de optimizacion
en un nimero mayor de generaciones, con el objetivo de garantizar una comparacion mas
exhaustiva en los métodos de solucidn.

Figura 7.9. Comparacion de resultados de las metodologias HPV y SP —S en términos del costo financiero.
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6.3. COMPARACION DE RESULTADOS: FUERZA BRUTA VS ALGORITMO
GENETICO

En esta seccién se compara el desempeiio de las metodologias empleadas en la solucidn del
problema.
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e Resultados algoritmo genético HPV y SP - S

Dado el andlisis anterior se procedid a solucionar el problema de optimizacion utilizando el
algoritmo genético basado en las metodologias HPV y SP — S. El programa se ejecuté para
un total de 850 generaciones, lo cual representa un nimero de generaciones 7 veces mayor
al evaluado anteriormente. En la Figuras 7.10 y 7.11 se observa el comportamiento
obtenido en cada uno de los algoritmos evaluados en términos de costo financiero,
porcentaje de horas de servicio no atendido anuales (LOLH) y porcentaje de inviabilidad.

Figura 7.10. Resultados: Progresion del algoritmo genético utilizando la metodologia HPV para 850 generaciones.
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Los resultados obtenidos con la metodologia HPV son de la forma esperada. De acuerdo al
analisis realizado para las 120 iteraciones, se observa en la Figura 7.10 que la metodologia
mantiene la tendencia a disminuir el costo cumpliendo los requisitos de viabilidad y calidad
sin salirse de los rangos permitidos.
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La metodologia se estabiliza en un costo de 191.164.000 COP durante aproximadamente
700 generaciones. Sin embargo, en la iteracién 750 logra encontrar un mejor costo
financiero (188.179.000 COP). Esto permite concluir que, dada la tendencia, el algoritmo
genético implementado con esta metodologia podra encontrar un mejor costo con un
numero mayor de iteraciones.

En la Figura 7.11 se puede apreciar un comportamiento similar para el algoritmo SP —S. El
precio tiende a disminuir a lo largo de las iteraciones manteniendo los porcentajes de
calidad y viabilidad. El costo de la respuesta éptima es encontrado en la iteracidon 315 siendo
de 194.164.00 COP, este valor se mantiene a lo largo de las generaciones, pero a diferencia
del algoritmo HPV, no es mejorado al final de las 850 iteraciones. Aun asi, es probable que
con un numero mayor de generaciones se encuentre un costo financiero menor.

Figura 7.11. Resultados: Progresion del algoritmo genético utilizando la metodologia SP — S para 850 generaciones.
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Los resultados para las metodologias en términos de tipos de tecnologias y cantidades de
las respuestas dptimas obtenidas se muestran en la Tabla 7.5. Adicionalmente, se incluyen
los tiempos de iteracién, el costo financiero y la energia generada anual discriminando las
fuentes de generacion.

En las Figuras 7.12 y 7.13 se muestran los resultados en forma de diagrama unifilar. En ellas

se pueden visualizar los diferentes tipos de tecnologias utilizados, asi como la distribucién
de la micro-red.

Tabla 7.5. Resultados - Algoritmo genético utilizando las metodologias HPV y SP — S para 850 generaciones.

N. Elemento Metodologia HPV  Metodologia SP - S
1. Tiempo total [min] 3160,4 2975,5
2. Numero de iteraciones 850 850
3. Tiempo por iteracion [min] 3,718 3,500
4. Costo de respuesta dptima [COP] 188.179.000 191.164.000
5. Numero de paneles 30 30

6. Numero de controladores FV 3 3

7. Numero de turbinas edlicas 1 1

8. Numero de controladores generales 2 3

9. Ndmero de baterias 12 12
10. Numero de inversores DC/AC 1 1
11. ¢Hay generacidn con biomasa? NO NO
12. Tipo de panel Solar Tipo 2 Tipo 2
13. Tipo de controlador FV Tipo 2 Tipo 2
14, Tipo de turbina edlica Tipo 2 Tipo 2
15. Tipo de controlador general Tipo 1 Tipo 2
16. Tipo de bateria Tipo 1 Tipo 1
17. Tipo de inversor DC/AC Tipo 2 Tipo 2
18. Tipo de biomasa Tipo 1 Tipo 1
19. Energia FV total generada [MWh/afio] 13,7953 13,7953
20. Energia edlica total generada [kWh/afio] 31,7324 31,7324
21. Energia total generada con renovables [MWh/afio] 13,827 13,827

Para el sistema de la Figura 7.12 un andlisis rapido permite observar que el sistema éptimo
obtenido puede ser simplificado un poco mas con el fin de reducir su costo financiero. En el
sistema se utilizan 3 controladores de carga fotovoltaicos, cada uno tiene capacidad de 4
kW dando un total de 12 kW. Por otro lado, los 30 paneles solares tienen una potencia pico
de 245 W x 30 = 7350 W, por lo tanto con dos controladores en paralelo basta para esta
configuracion. Lo anterior hace que se reduzca tanto el costo de instalacién como el de
mantenimiento y reinversién. Para este caso reduciendo el nimero de controladores
fotovoltaicos a 2, el costo del sistema se reduce a: 181.194.000 COP.

98



Figura 7.12. Diagrama unifilar - Sistema dptimo obtenido con la técnica algoritmos genéticos utilizando la metodologia
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De la misma manera, realizar un anadlisis rapido al sistema de la Figura 7.13 permite observar
gue el sistema dptimo obtenido puede ser simplificado un poco mas con el fin de reducir su
costo financiero. En este caso también se utilizan 3 controladores de carga fotovoltaicos.
Cada uno tiene capacidad de 4 kW dando un total de 12 kW. Los os 30 paneles solares tienen
una potencia pico de 245 W x 30 = 7350 W, por lo tanto con dos controladores en paralelo
basta para esta configuracion. También es importante resaltar que la potencia pico en
energias renovables (edlica y fotovoltaica) es de 7950 W, el sistema propone tres
controladores de carga generales, cada uno de 4 kW, por lo tanto es facil determinar que
con dos controladores de carga generales en paralelo es suficiente para la configuracién.
Disminuyendo el nimero de componentes como es mencionado, se logra una reduccion del
costo financiero del sistema a: 183.194.000 COP.
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Figura 7.13. Diagrama unifilar - Sistema dptimo obtenido con la técnica Algoritmos genéticos utilizando la metodologia
SP-S.
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e Resultados fuerza bruta

- Basico (sin dimensionamiento): Con el método de busqueda por fuerza bruta basico
no se obtuvo una solucién éptima. Lo anterior debido a los grandes tiempos
requeridos en la solucién del problema. Estos tiempos estan contemplados en la
Tabla 7.2.

- Con dimensionamiento: La busqueda por fuerza bruta que se realizé utilizando un

dimensionamiento de la cantidad de componentes arrojo los resultados mostrados
en la Tabla 7.6.
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Tabla 7.6. Resultados utilizando el método de busqueda por fuerza bruta con dimensionamiento.

N. Elemento Cantidad
1. Generacion por energia solar 100 %
2. Generacion por energia edlica 0%
3. Generacion por biomasa 0%
4, Cantidad de paneles solares 20

5. Cantidad de controladores fotovoltaicos 1

6. Cantidad de generadores edlicos 0

7. Cantidad de controladores de carga generales 0

8. Cantidad de baterias 16

9. Cantidad de inversores 1
10. Cantidad de plantas de biomasa (GE) 0
11. Tipo de panel solar 4
12. Tipo de controlador fotovoltaico 2
13. Tipo de generador edlico 3
14. Tipo de controlador general 2
15. Tipo de bateria 1
16. Tipo de inversor 1
17. Tipo de planta de biomasa (GE) 1
18. Tiempo de ejecucion [s] 244,5
19. Porcentaje horas de servicio no atendido LOLH (anuales) 33,37 %
20. Costo respuesta mas barata [COP] 141.271.300

Los resultados contemplados anteriormente corresponden a un sistema aproximado. El
proceso de dimensionamiento se llevé a cabo utilizando curvas de radiacion, temperatura
ambiente y velocidad de viento tipicas para un dia, las cuales corresponden a los promedios
de los datos anuales. Por lo anterior el proceso de dimensionamiento se realiza de tal forma
gue garantiza un porcentaje de horas de servicio no atendido de 0% para el dia tipo. En este
caso se asume que todos los dias tienen el mismo comportamiento y que el sistema
funciona correctamente. El diagrama unifilar del sistema obtenido se muestra en la Figura
7.14, en él se podran observar los diferentes equipos seleccionados.

Un analisis posterior consistid en calcular el porcentaje de horas de servicio no atendido
anuales con los datos reales de radiacién, velocidad de viento y temperatura ambiente, de
los cuales se obtuvieron los promedios para el proceso de dimensionamiento. Para lo
anterior se evalud la gestién del sistema con los componentes obtenidos. Se encontré que
el porcentaje de horas de servicio no atendido LOLH anuales es del 33,37% como se muestra
en la Tabla 7.6.

Teniendo en cuenta que para realizar una comparacion de resultados valida con respecto a

los demas algoritmos utilizados, se deben garantizar los mismos parametros de calidad y de
viabilidad.
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Figura 7.14. Diagrama unifilar - Sistema dptimo obtenido a partir del método de fuerza bruta con dimensionamiento
previo.
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El hecho de realizar un proceso de dimensionamiento previo garantiza de entrada que el
sistema cumple con el parametro de viabilidad. Por otra parte, se observa que el sistema
incumple el parametro de calidad. El sistema debe cumplir un LOLH anual < 5% lo cual no
se cumple ya que este sistema tiene un LOLH anual del 33,7%. Para resolver este percance
se procedid a utilizar un factor de seguridad que permita obtener un
sobredimensionamiento que, a la hora de evaluar el sistema con los datos reales permita
obtener un sistema que cumpla con el parametro LOLH anual.

La metodologia utilizada se describe a continuacion:

- Se multiplica la curva de demanda por un factor de seguridad.

- Se encuentra la combinaciéon éptima utilizando el método de busqueda por fuerza
bruta con proceso de dimensionamiento previo.

- Se evalla el LOLH para los datos reales anuales.
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- Se verifica si el LOLH obtenido cumple los requisitos necesarios. Si el parametro
cumple los requisitos se evalua nuevamente con un factor de seguridad mas
pequeiio. Si por otro lado, el pardmetro no cumple se realizard nuevamente el
procedimiento hasta obtener el factor de seguridad adecuado.

Los resultados se muestran en la Tabla 7.7.

Tabla 7.7. Resultados - Busqueda de factor de seguridad para cumplimiento de LOLH anual.

# FS LOLH anual
1. 1,30 0,00 %
2. 1,15 5,95 %
3. 1,20 4,63%
4. 1,25 0,00%

Los resultados muestran que un factor de seguridad de 1,20 hace que el sistema cumpla
con los requisitos de calidad necesarios. Por otro lado si se utiliza 1,25 se obtiene un sistema
perfecto para el afio en cuestién con un LOLH de 0%. Este resultado se obtiene debido a
gue la solucién con la técnica de algoritmos genéticos tiene un LOLH de 0%, por lo tanto
comprar estos resultados garantizara igualdad de condiciones.

Los resultados obtenidos con el método de busqueda de fuerza bruta dimensionado
utilizando un factor de seguridad de 1,25 se muestran en la Tabla 7.8. En la Figura 7.15 se
muestra el diagrama unifilar de la solucién 6ptima obtenida, alli se podran observar los

diferentes equipos utilizados.

Tabla 7.8. Resultados - Solucion a partir del método de fuerza bruta dimensionado con factor de seguridad 1,25.

N. Elemento Cantidad
1. Generacion por energia solar 100 %
2. Generacidn por energia edlica 0%
3. Generacion por biomasa 0%
4, Cantidad de paneles solares 21
5. Cantidad de controladores fotovoltaicos 3
6. Cantidad de generadores edlicos 0
7. Cantidad de controladores de carga generales 0
8. Cantidad de baterias 16
9. Cantidad de inversores 1
10. Cantidad de plantas de biomasa (GE) 0
11. Tipo de panel solar 1
12. Tipo de controlador fotovoltaico 1
13. Tipo de generador edlico 3
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14. Tipo de controlador general 2

15. Tipo de bateria 1

16. Tipo de inversor 1

17. Tipo de planta de biomasa (GE) 1

18. Tiempo de ejecucion [s] 244,506
19. Porcentaje de servicio no atendido LOLH 0%

20. Factor de seguridad 1,25

21. Energia total generada [MWh/h] 12,1864
22. Costo respuesta mas barata [COP] 160.212.200

Figura 7.15. Diagrama unifilar - Solucién dptima obtenida a partir del método de fuerza bruta con dimensionamiento
previo y factor de seguridad 1,25.
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De esta forma, es posible obtener una solucion de mayor calidad. La metodologia descrita
no es la Unica que permite sobredimensionar el sistema para encontrar un sistema que
cumpla los parametros de calidad, sin embargo es una técnica directa que muestra buenos
resultados una vez se encuentra el valor del factor de seguridad que se debe utilizar.
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Comparacion de resultados

De acuerdo a los resultados obtenidos se procede a comparar las soluciones dptimas
obtenidas con la técnica de busqueda por fuerza bruta, utilizando la metodologia que
realiza un dimensionamiento previo con un factor de seguridad que garantice el
cumplimiento del LOLH y la técnica de algoritmos genéticos utilizando la metodologia HPV.

La comparacion estara basada en los siguientes criterios:

Costo: Se compard el costo financiero de las soluciones obtenidas con las técnicas
mencionadas. Los costos mostrados se calcularon utilizando una tasa de interés
constante del 5% anual. El costo esta relacionado con los tipos de tecnologias
utilizadas y sus respectivas cantidades.

Energia generada anual: Este parametro permiti6 evaluar el grado de
sobredimensionamiento del sistema.

Tiempo de ejecucidn: En términos de tiempo de ejecucidn se comparé el desempeiio
del algoritmo genético con la busqueda por fuerza bruta basica. Lo anterior se debe
a que los dos problemas se plantean de la misma forma. Es importante resaltar que
la técnica de busqueda por fuerza bruta con dimensionamiento previo es una
técnica alternativa implementada para tener un punto de comparacién para la
solucién obtenida con el algoritmo genético.

Tabla 7.9. Comparacion de resultados AG HPV vs fuerza bruta.

Fuerza bruta

. . F
Elemento AG HPV (dimensionado con uerza bruta

factor de seguridad (basico)
de 1,25)
1. Tiempo total [min] 3160,4 4,02 12.579.840
, . . 850 (60
2. Numero de iteraciones s 108.540 377.395.200
individuos)
3. Tiempo por iteracién [min] 3,718 =3,75x 10 5 =33,3x103
Costo de respuesta 6ptima [COP] (con reduccion de 188.179.000
4. equipos) (181.194.00) 160.212.200 N/A
5. NUmero de paneles 30 21 N/A
6. Numero de controladores FV 3 3 N/A
7. Numero de turbinas edlicas 1 0 N/A
8. Numero de controladores generales 2 0 N/A
9. Ndmero de baterias 12 16 N/A
10. Numero de inversores DC/AC 1 1 N/A
11. ¢Hay generacion con biomasa? NO NO N/A
12, Tipo de panel Solar Tipo 2 Tipo 1 N/A
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13. Tipo de controlador FV Tipo 2 Tipo 1 N/A

14. Tipo de turbina edlica Tipo 2 N/A N/A
15. Tipo de controlador general Tipo 1 N/A N/A
16. Tipo de bateria Tipo 1 Tipo 1 N/A
17. Tipo de inversor DC/AC Tipo 2 Tipo 1 N/A
18. Tipo de biomasa N/A N/A N/A
19. Porcentaje horas de servicio no atendido LOLH (anuales) 0% 0% N/A
20. Energia total generada con renovables [MWh/afio] 13,827 12,186 N/A

En términos de tiempo de ejecucidn se observa que los algoritmos de busqueda por fuerza
bruta tienen un tiempo menor por iteracién con respecto al algoritmo genético. Esto se
debe a las diferentes fases que tiene el algoritmo genético para encaminar su busqueda de
forma inteligente.

En términos de tiempo total de ejecucion el algoritmo genético presenta ventaja con
respecto a la fuerza bruta basica, debido al nimero de iteraciones que realiza. Lo anterior
gracias a la memoria que tiene y la forma inteligente de abordar el problema. Por lo
anterior, para un problema con una base de datos mayor a la utilizada, el algoritmo genético
presentaria aun mas ventaja.

En cuanto al tiempo de iteracion con el algoritmo de fuerza bruta que realiza un
dimensionamiento previo, no se comparan sus resultados debido al planteamiento de éste.
El algoritmo de fuerza bruta con dimensionamiento previo evalia una menor cantidad de
datos hora a hora (1 dia) a comparacién de los otros dos (1 afio). Ademas, este algoritmo
no evalla la fase de gestion energética, por lo que invierte menos tiempo en cada iteracion.
Este se limita a encontrar una combinacién viable de elementos y posteriormente
seleccionar el mas econdmico. La fase de gestidn se evalud de forma independiente y su
tiempo no es incluido en los resultados presentados.

En términos de energia generada se observa que ambas soluciones (AG y FB con
dimensionamiento previo) presentan un sobredimensionamiento. La energia generada
anua es superior a la energia demandada por la unidad residencial. Este
sobredimensionamiento se justifica debido a que las condiciones ambientales no son
constantes en el transcurso del afio. Por ejemplo, para el caso de los paneles solares, el
sistema en verano puede producir mds energia que la demandada (incluyendo carga y
almacenamiento en baterias) con el fin de que en épocas de invierno o de poca radiacion
solar la demanda sea suplida dentro de los parametros establecidos (LOLH < 5%). Dichos
excesos de energia no son aprovechados por el sistema.

La solucion obtenida a partir de la busqueda por fuerza bruta con dimensionamiento y
factor de seguridad genera 1,35 veces la energia demandada anual. Por otro lado, la
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solucion obtenida con el algoritmo genético HPV genera 1.53 la energia demandada; esta
respuesta excede a la primera en un 13% lo que indica que no es la respuesta dptima del
sistema sino un dptimo parcial, teniendo en cuenta que el 1,35 de la energia demandada es
el sobredimensionamiento minimo necesario para cumplir el criterio de calidad. Los
resultados obtenidos con el algoritmo genético HPV pueden llegar a ser mejorados
cambiando algunos parametros de entrada propios, como el tamafio de la poblacién o el
numero de generaciones.

Si se discriminan los porcentajes de energia generada con cada fuente renovable se
encuentra lo siguiente: para el sistema obtenido con el método de fuerza bruta con
dimensionamiento previo la generacidn de energia es 100% solar, para el sistema obtenido
con el algoritmo genético HPV la generacién es 99,77% solar (13,7953 MWh/afio) y 0.23%
edlica (31,7324 kWh/afio). Por lo anterior, y teniendo en cuenta que el sistema obtenido
con el algoritmo genético genera 1,53 veces la energia demandada al afo, se puede
proponer un sistema alternativo donde se elimine la generaciéon edlica, ya que su
generacion es extremadamente baja con respecto a la solar, y adicionalmente, se conserve
la reduccion de equipos electrénicos (controladores de carga) propuesta anteriormente en
los resultados del algoritmo genético HPV para las 850 generaciones. Para este caso se
obtiene lo estipulado en la Tabla 7.10.

Tabla 7.10. Resultado AG HPV alternativo.

N. Elemento Metodologia HPV - Alternativa
1. Costo de respuesta 6ptima [COP] 134.774.000
2. Ndmero de paneles 30

3. Numero de controladores FV 2

4, Numero de turbinas edlicas 0

5. Ndmero de controladores generales 0

6. Ndmero de baterias 12

7. Numero de inversores DC/AC 1

8. ¢Hay generacion con biomasa? NO

9. Tipo de panel Solar Tipo 2
10. Tipo de controlador FV Tipo 2
11. Tipo de turbina edlica N/A

12. Tipo de controlador general N/A

13. Tipo de bateria Tipo 1
14. Tipo de inversor DC/AC Tipo 2
15. Tipo de biomasa N/A

16. Porcentaje de inviabilidad 0%

17. Porcentaje de horas de servicio no atendido 0%

18. Energia FV total generada [MWh/afio] 13,7953
19. Energia total generada con renovables [MWh/afio] 13,7953
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Los resultados obtenidos en la Tabla 7.10 muestran un sistema viable ya que cumple con
los pardmetros de calidad y viabilidad. También, se observa una reduccién de 53.405.000
COP lo que representa una reduccion del 28.38% del costo financiero. La respuesta obtenida
con el algoritmo genético HPV puede ser un punto cercano a la respuesta éptima del
sistema, sin embargo, un andlisis sencillo basado en los porcentajes de energia generados
y la revisién de la cantidad de equipos electrénicos en términos de potencia permite
encontrar una respuesta alternativa que se convierte en la mejor solucién del problema. El
diagrama unifilar de la micro-red para la respuesta alternativa se muestra en la Figura 7.16.

Figura 7.16. Diagrama unifilar - Solucion optima obtenida con AG HPV alternativo.

Arreglo solar FV - 30 (3s x 10p)
paneles solares YINGLI SOLAR YL
245P -29b - Policristalinos

Cuerpo de controladores FV = =
2 x Blue Solar MPPT 150/70
VICTRON ENERGY

Barraje DC

Cuerpo de inversores de baterias — — Banco de baterias 48 V 660 Ah:
1 x MULTIPLUS 2KVA 12 x Baterias AGM 12 V 220 Ah
VICTRON ENERGY Wy T VICTRON ENERGY

Barraje AC ————T— =

Tablero de distribucion de cargas AC i

Se encontrdé que la respuesta obtenida con el algoritmo genético supera la solucién
obtenida a través la busqueda por fuerza bruta con dimensionamiento previo. Esto lleva a
cuestionarse ¢ Por qué esta busqueda no encuentra esa solucién en particular? La respuesta
es sencilla, la busqueda por fuerza bruta con dimensionamiento parte de datos promedio
de radiacion, temperatura y velocidad del viento anual, para realizar un dimensionamiento
gue pueda suplir la demanda energética de un dia tipo, razdén por la cual no calcula el LOLH
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directamente. Por ejemplo, para el proceso de dimensionamiento de paneles solares, el
algoritmo calcula el nimero necesario para suplir la demanda basado en el promedio de
radiacion solar, por lo tanto, dado que los valores promedio estdn por encima de los valores
mas bajos de radiacién en el afio, se obtendrad un nimero menor de paneles solares que los
necesarios con el algoritmo genético, el cual si tiene en cuenta los dias de poca radiacién y
evalla el LOLH para todas las horas del afio.

Adicionalmente, al dimensionamiento realizado en la busqueda por fuerza bruta se le
deben estipular los dias de autonomia como factor de seguridad. Por lo tanto, el nUmero
de baterias es mayor al obtenido con el algoritmo genético ya que éste no requiere de dias
de autonomia gracias a que cuenta con datos reales diarios hora a hora anuales de
radiacion, temperatura ambiente y velocidad de viento para establecer exactamente la
cantidad de acumuladores necesarios. El exceso de baterias para la solucién obtenida con
fuerza bruta y la eliminacién de la turbina edlica junto con los controladores de carga
generales en la solucién con el algoritmo genético hacen que ésta Ultima presente un menor
costo financiero, y por lo tanto sea una mejor solucién al problema de optimizacién.

De acuerdo al andlisis anterior se concluye que la solucién dptima para el problema de
optimizacidn es la obtenida con la metodologia HPV para el algoritmo genético incluyendo
la reduccién alternativa que surge a partir de la comparacién de las soluciones obtenidas
con dos métodos. Los resultados estan plasmados en la Tabla 7.10. y en la Figura 7.16 en
forma de diagrama unifilar de la micro-red éptima.
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7. CONCLUSIONES

El planteamiento del problema permitié solucionar el problema de optimizacién de
generacion hibrida para el sector residencial. La implementacidn del porcentaje de horas
de servicio no atendido (LOLH) y el porcentaje de inviabilidad, asociados al costo financiero
dan garantia de que se cumplen todos los requisitos necesarios en el desarrollo del disefio
Optimo de una micro-red aislada de baja tensién destinada a suplir una demanda energética
determinada. Estos parametros se combinan de forma armodnica garantizando la calidad del
sistema, la posibilidad de realizar el montaje y puesta en marcha del mismo, buscando
siempre la combinacién mas econdmica de componentes teniendo en cuenta el tipo de
tecnologia y la cantidad de equipos utilizados.

La busqueda por fuerza bruta basica no es viable para resolver el problema de optimizacién
planteado. El tiempo necesario para solucionar el problema de acuerdo a la base de datos
de tecnologias utilizadas, las restricciones planteadas y el procesador empleado, es de
aproximadamente 24 anos. Este tiempo no se justifica debido a que los resultados que se
obtendrdn serdn obsoletos por el cambio en los costos de equipos, costos de
mantenimientos y las tasas de interés.

El método de busqueda por fuerza bruta con dimensionamiento previo permite reducir
drasticamente el tiempo de solucion a menos del 0.0001% con respecto a la busqueda
basica. Incluir una fase de dimensionamiento restringe el espacio de posibles soluciones a
aquellos elementos que son respuestas viables para el sistema. Este hecho resuelve de
entrada el problema de disefio impidiendo utilizar el potencial de la optimizacién y haciendo
gue el problema sea redundante, ya que indirectamente, es resuelto dos veces. Aun asi, sus
resultados permiten ser punto de comparacion para el desempefio del algoritmo genético
en términos de la combinacién dptima de elementos de la micro-red.

Las metodologias de analisis del costo de los cromosomas del algoritmo genético que hacen
posible la implementacién del mismo para solucionar el problema de optimizacién
planteado son HPV y SP — S. Se encontrd que utilizando estas metodologias el algoritmo
genético mantiene la tendencia evolutiva de mejora continua esperada. Estas logran
mantener los parametros de calidad y viabilidad de la solucion en los rangos adecuados
mientras reduce el costo financiero. Las demds metodologias no presentan las
caracteristicas esperadas, especialmente aquellas que dan mayor prioridad al costo
financiero; se observd que hacerlo hace que los porcentajes de horas de servicio no
atendido e inviabilidad no cumplan los valores requeridos segun el planteamiento. Un costo
menor en una instalacidn estd relacionado directamente con el nimero de elementos, por

110



lo tanto disminuir el costo trae como consecuencia la incapacidad de suplir la demanda y/o
la incompatibilidad de montaje y puesta en marcha de la instalacidon segun los requisitos
establecidos.

El algoritmo genético es viable para la solucién del problema de optimizacidn planteado, los
resultados muestran la tendencia esperada y la solucién obtenida se considera cercana a la
solucion dptima encontrada con la metodologia de busqueda por fuerza bruta con
dimensionamiento previo ya que las cantidades de equipos son muy similares, asi como los
porcentajes de generaciéon con cada fuente de energia renovable. Se observé que los
parametros de entrada seleccionados como numero de generaciones, poblacion inicial y
porcentaje de mutacion no permiten encontrar la respuesta éptima del sistema con 850
generaciones, sin embargo la respuesta obtenida se considera un dptimo parcial. Realizar
cambios en estos pardmetros puede incrementar la probabilidad de encontrar la respuesta
Optima.

La comparacion de los resultados obtenidos con las dos técnicas utilizadas permitié realizar
modificaciones a la respuesta obtenida con el algoritmo genético HPV y mejorarla. Dado
qgue la solucién obtenida es un Optimo parcial del problema, puede ser analizada en
términos de energia para corroborar la cantidad de equipos necesarios, ya que una
respuesta sobredimensionada tiende a tener mas componentes de los necesarios. Este
anadlisis permite realizar cambios sustentados, cuando aplique, que pueden mejorar la
respuesta en términos de costo financiero sin alterar los resultados obtenidos en calidad y
viabilidad. Para el caso expuesto en este proyecto, se realizé la reduccién de un controlador
fotovoltaico, ademas se eliminé el generador edlico, ya que su porcentaje de energia
generada anual era insignificante en comparacion a la energia generada a partir de médulos
fotovoltaicos, lo anterior permitio a su vez eliminar los controladores generales. Con esto
se logré disminuir el costo financiero del proyecto en 53.405.000 COP manteniendo los
parametros de viabilidad y LOLH en 0%, siendo el costo total de la mejor respuesta de
134.774.000 COP.
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ANEXOS

ANEXO A: Equipos utilizados en el proceso de optimizacion

Paneles solares

e TIPO 1: MAXPOWER CS6X CANADIAN SOLAR 305P

Figura A.1. Panel solar MAXPOWER CS6 CANADIAN SOLAR 305P.

Tabla A.1. Pardmetros caracteristicos del panel MAXPOWER CS6 CANADIAN SOLAR 305P.

Potencia nominal 305 [wW]
Tensidn de maxima potencia en SCT (Vmpr) 36.6 [V]
Corriente de mdxima potencia en SCT (Impr) 8.33 [A]
Tension de circuito abierto en SCT (Vocr) 45.2 [V]
Corriente de cortocircuito en SCT (lscr) 8.84 [A]
Numero de celdas del panel solar (Ns) 72

Temperatura NOCT (Tnocr) 45 [°C]
Corriente de maxima potencia en NOCT (Impsoo) 6.69 [A]

Coeficiente térmico porcentual de corriente de corto circuito (as) 0.060 [%/°C]

Coeficiente térmico porcentual de tensidn de circuito abierto (Bo:) -0.35 [%/°C]
Area 1.92 [m?]
Precio aproximado 959 900 [COP]
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e TIPO 2: YINGLI SOLAR YGE 60 YL245P — 29b

Figura A.2. Panel solar YINGLI SOLAR YGE 60 YL245P — 29b.

Tabla A.2. Parametros caracteristicos del panel YINGLI SOLAR YGE 60 YL245P — 29b.

Potencia nominal 245 [W]
Tensién de méxima potencia en SCT (Vmpr) 30.2 [V]
Corriente de maxima potencia en SCT (Impr) 8.11 [A]
Tensidn de circuito abierto en SCT (Vocr) 37.8[V]
Corriente de cortocircuito en SCT (ls) 8.63 [A]
Nudmero de celdas del panel solar (Ns) 60

Temperatura NOCT (Tnocr) 46 [°C]
Corriente de maxima potencia en NOCT (Impsoo) 6.54 [A]

Coeficiente térmico porcentual de corriente de corto circuito (asc)  0.060 [%/°C]

Coeficiente térmico porcentual de tensidn de circuito abierto (Boc) -0.33 [%/°C]

Area 1.63 [m?]

Precio aproximado 720 100 [COP]
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e TIPO 3: QCELLS QPRO - G3 260

Figura A.3. Panel solar QCELLS QPRO — G3 260.

Tabla A.3. Parametros caracteristicos del panel QCELLS QPRO — G3 260.

Potencia nominal 260 [W]
Tensién de méaxima potencia en SCT (Vmpr) 30.2 [V]
Corriente de maxima potencia en SCT (Impr) 8.70 [A]
Tensidn de circuito abierto en SCT (Vocr) 38.2 [V]
Corriente de cortocircuito en SCT (lscr) 9.12 [A]
Ndmero de celdas del panel solar (Ns) 60

Temperatura NOCT (Tnocr) 47 [°C]
Corriente de maxima potencia en NOCT (Impsoo) 6.95 [A]

Coeficiente térmico porcentual de corriente de corto circuito (asc)  0.040 [%/°C]

Coeficiente térmico porcentual de tensidn de circuito abierto (Boc)  -0.33 [%/°C]

Area 1.67 [m?]

Precio aproximado 937 100 [COP]
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e TIPO 4: RENESOLA 156 SERIES JC250M — 24/Bb

Figura A.4. Panel solar RENESOLA 156 SERIES JC250M — 24/Bb.

Tabla A.4. Parametros caracteristicos del panel RENESOLA 156 SERIES JC250M — 24/Bb.

Potencia nominal 250 [W]
Tensién de méxima potencia en SCT (Vmpr) 30.1[V]
Corriente de maxima potencia en SCT (Impr) 8.31 [A]
Tensidn de circuito abierto en SCT (Vocr) 37.4 V]
Corriente de cortocircuito en SCT (lscr) 8.83 [A]
Ndmero de celdas del panel solar (Ns) 60

Temperatura NOCT (Tnocr) 45 [°C]
Corriente de maxima potencia en NOCT (Impsoo) 6.57 [A]

Coeficiente térmico porcentual de corriente de corto circuito (asc)  0.040 [%/°C]

Coeficiente térmico porcentual de tensién de circuito abierto (Boc) -0.30 [%/°C]
Area 1.62 [m?]
Precio aproximado 811 200 [COP]
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TIPO 5: TRINA SOLAR TSM - 290 PD14

Figura A.5. Panel solar TRINA SOLAR TSM — 290 PD14.

Tabla A.5. Parametros caracteristicos del panel TRINA SOLAR TSM PD14.

Potencia nominal 290 [W]
Tension de maxima potencia en SCT (Vimpr) 36.1[V]
Corriente de maxima potencia en SCT (Impr) 8.04 [A]
Tension de circuito abierto en SCT (Vocr) 449 [V]
Corriente de cortocircuito en SCT (lscr) 8.53 [A]
Nudmero de celdas del panel solar (Ns) 72

Temperatura NOCT (Tnocr) 45 [°C]
Corriente de maxima potencia en NOCT (Impsoo) 6.47 [A]

Coeficiente térmico porcentual de corriente de corto circuito (asc) 0.046 [%/°C]

Coeficiente térmico porcentual de tension de circuito abierto (Boc) -0.33 [%/°C]

Area 1.94 [m?]

Precio aproximado 1066 400 [COP]
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Controladores de carga

e TIPO1FV: MORNINGSTAR TS — MPPT - 45

Figura A.6. Controlador de carga MORNINGSTAR TS — MPPT —45.

Tabla A.6. Parametros caracteristicos del controlador de carga MORNINGSTAR TS — MPPT —45.

Potencia maxima 2.4 [kW]
Tension maxima de circuito abierto 150 [V]
Eficiencia 99 [%]
Precio aproximado 1250 000 [COP]

e TIPO2FV-TIPO 2 CONT. GENERAL: VICTRON ENERGY BLUE SOLAR MPPT 150/70

BlueSolar charger
MPPT 1501| 701

Figura A.7. Controlador de carga VICTRON ENERGY BLUE SOLAR MPPT 150/70.
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Tabla A.7. Pardmetros caracteristicos del controlador de carga VICTRON ENERGY BLUE SOLAR MPPT 150/70.

Potencia maxima 4 [kW]
Tensidon maxima de circuito abierto 150 [V]
Eficiencia 97.5 [%]
Precio aproximado 2 100 000 [COP]

e TIPO 1 CONT. GENERAL: VICTRON ENERGY BLUE SOLAR MPPT 150/85

BlueSolar charger
MPPT 1501|704

Figura A.8. Controlador de carga VICTRON ENERGY BLUE SOLAR MPPT 150/85.

Tabla A.8. Pardmetros caracteristicos del controlador de carga VICTRON ENERGY BLUE SOLAR MPPT 150/85.

Potencia maxima 4.85 [kW]
Tensidon maxima de circuito abierto 150 [V]
Eficiencia 97.5 [%]
Precio aproximado 2 600 000 [COP]
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Turbinas edlicas

e TIPO 1: BORNAY BEE 800

Bornay
Aerogenerador Bee 800

Figura A.9. Aerogenerador BORNAY BEE 800.

Tabla A.9. Parametros caracteristicos del Aerogenerador BORNAY BEE 800.

Potencia nominal 800 [W]
Diametro del rotor 1.75 [m]
Velocidad de arranque 1 [m/s]
Velocidad nominal 12 [m/s]
Velocidad de parada 20 [m/s]
Precio aproximado 14 140 000 [COP]

e TIPO 2: BORNAY 600

Figura A.10. Aerogenerador BORNAY 600.
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Tabla A.10. Parametros caracteristicos del Aerogenerador BORNAY 600.

Potencia nominal 600 [W]
Didmetro del rotor 2 [m]
Velocidad de arranque 1[m/s]
Velocidad nominal 11 [m/s]
Velocidad de parada 20 [m/s]
Precio aproximado 13 260 000 [COP]

e TIPO 3: BORNAY 1500

Figura A.11. Aerogenerador BORNAY 1500.

Tabla A.11. Pardmetros caracteristicos del aerogenerador BORNAY 1500.

Potencia nominal 1.5 [kW]
Diametro del rotor 2.86 [m]
Velocidad de arranque 1.5 [m/s]
Velocidad nominal 12 [m/s]
Velocidad de parada 20 [m/s]
Precio aproximado 16 320 000 [COP]
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Inversores

e TIPO 1: VICTRON ENERGY PHOENIX INVERTER 48 3000

muviclron energy

™M

\7 .
~phoenix
inverter 4813000’

Figura A.12. Inversor VICTRON ENERGY PHOENIX INVERTER 48 3000.

Tabla A.12. Pardmetros caracteristicos del Inversor VICTRON ENERGY PHOENIX INVERTER 48 3000.

Potencia maxima 3 [kw]
Voltaje 48 [V]
Eficiencia 95 [%]
Precio aproximado 4 450 000 [COP]

e TIPO 2: VICTRON ENERGY MULTIPLUS 2 KVA

MultiPlus
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Figura A.13. Inversor VICTRON ENERGY MULTIPLUS 2 KVA.

124



Tabla A.13. Pardmetros caracteristicos del Inversor VICTRON ENERGY MULTIPLUS 2 KVA.

Potencia maxima 2 kW]
Voltaje 48 [V]
Eficiencia 94 [%]
Precio aproximado 4 300 000 [COP]

e TIPO 3: OUTBACK GTFX3048LA

-

Figura A.14. Inversor OUTBACK GTFX3048LA.

Tabla A.14. Parametros caracteristicos del Inversor OUTBACK GTFX3048LA.

Potencia maxima 3 [kW]
Voltaje 48 [V]
Eficiencia 93 [%]
Precio aproximado 3760 000 [COP]
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Baterias

e TIPO 1: VICTRON ENERGY AGM 220 Ah 12 V

Figura A.15. Bateria VICTRON ENERGY AGM 220 Ah 12 V.

Tabla A.15. Parametros caracteristicos de la bateria VICTRON ENERGY AGM 220 Ah 12 V.

Porcentaje de descarga maxima 80 [%]
Voltaje 12 [V]

Ah 220 [Ah]
Precio aproximado 1700 000 [COP]

e TIPO 2: VICTRON ENERGY GEL 220 Ah 12 V
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Figura A.16. Bateria VICTRON ENERGY GEL 220 Ah 12 V.
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Tabla A.16. Parametros caracteristicos de la bateria VICTRON ENERGY GEL 220 Ah 12 V.

Porcentaje de descarga maxima 80 [%]
Voltaje 12 [V]
Ah 220 [Ah]

Precio aproximado 1 800 000 [COP]

e TIPO 3: VICTRON ENERGY GEL 1000 Ah 2 V
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Figura A.17. Bateria VICTRON ENERGY GEL 1000 Ah 2 V.

Tabla A.17. Parametros caracteristicos de la bateria VICTRON ENERGY GEL 1000 Ah 2 V.

Porcentaje de descarga maxima 80 [%]
Voltaje 2 [V]

Ah 1000 [Ah]
Precio aproximado 3300 000 [COP]
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Grupo electréogeno

e TIPO 1: ACME AGRO — TECH 2 KW

Figura A.18. Planta eléctrica ACME AGRO — TECH 2 KW.

Tabla A.18. Parametros caracteristicos de la planta eléctrica ACME AGRO — TECH 2 KW.

Potencia nominal 1 [kw]
Combustible biogas
Consumo 0.7 [m3/kwh]
Precio aproximado 2 250 000 [COP]

e TIPO 2: ACME AGRO — TECH 1 KW BIOGAS GENERATOR

Figura A.19. Planta eléctrica ACME AGRO — TECH 2 KW.

Tabla A.19. Parametros caracteristicos de la planta eléctrica ACME AGRO — TECH 2 KW.

Potencia nominal 1 [kwW]
Combustible biogas
Consumo 0.7 [m3/kwh]
Precio aproximado 1450 000 [COP]
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