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RESUMEN

La investigacion sobre la optimizacion de sistemas energéticos (SE), se ha asentuado ultimamente en las metodo-
logias de resolucién para obtener buenos disefios por encima de la formulacién de modelos cercanos a la realidad,
debido a que la complejidad de los modelos reales requieren de un gran esfuerzo computacional y matematico.
Por lo tanto, el disefio de SE se ha enfocado fundamentalmente en establecer puntos dptimos de las variables
internas en condiciones ideales y para ello, las herramientas matematicas clasicas han desempefado un papel
esencial; a medida que se involucran nuevas variables en el sistema, estas herramientas carecen de recursos para
resolver el problema y se hace necesario implementar recursos computacionales heuristicos como los algortimos
evolutivos o 16gica difusa para obtener aproximaciones validas.

La implementacion de algoritmos genéticos (AG), como metodo computacional ha sido una salida clave para que
se pueda tener informacion valiosa en los disefios de los sistemas de energia. La versatilidad de los AG, hace que
estos no solo sean capaces de evaluar puntos 0ptimos de las variables internas del SE, sino que permiten adicionar
variables externas con el fin de correlacionar informacién al modelo sobre las repercusiones al medio ambiente,
teniendo en cuenta los intereses del evaluador o tomador de decisiones. Los intereses del evaluador pueden ser
multiples, por lo tanto se puede tener un modelo de sistema multiobjetivo (MO). Sin embargo, las soluciones
presentadas por los AG son aproximaciones susceptibles de mejorar con un algoritmo de rectificacion, el cual es
una aproximacion de los metodos numéricos computacionales tales como runge-kutta. La rectificacion muestra
mejoramientos de un orden por debajo del 5%, pero a nivel energético es un logro importante debido a que se
reducen los recursos por combustible.

Palabras clave: Algoritmos Genéticos; Variables externas; Sistema energético.
ABSTRACT

Research on optimization of energy systems (ES), has focused lately on the resolution methods to obtain good
designs over the formulation of models close to reality, because the complexity of real models require a great
mathematical and computational effort. Therefore, the ES design has focused primarily on establishing optimal
points of internal variables in ideal conditions and for this, the classical mathematical tools have played an es-
sential role, as they involve new variables in the system, these tools lack the resources to solve the problem and
computational resources necessary to implement heuristics like evolutionary algorithms and fuzzy logic to ob-
tain valid approaches.

The implementation of genetic algorithms (GA) as a computational method has been a key output that can be
valuable information in the design of energy systems. The versatility of the GA makes these not only be able
to determine optimal points of the internal variables of the ES, but allow to add external variables in order to
correlate information to model the impact on the environment, taking into account the interests the assessor or
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fuel resources

La nomenclatura debe escribirse después del resu-
men en fuente Times New Roman 11 con los simbo-
los ordenados alfabéticamente y las unidades expre-
sadas de acuerdo al siguiente ejemplo:

A Objetivo Tecnologico [U$]

decision maker. The interests of the evaluator may be multiple, so you can have a system model multiobjective
(MO). However, the solutions presented by the GA are approximations that might improve with a correction
algorithm, which is an approximation of the numerical computational methods such as Runge-Kutta. The correc-
tion shows improvements of an order below 5%, but energy level is an important achievement because it reduces

Key words: Genetic Algorithms; External Variables; Energetic System.

NOMENCLATURA

Y Fraccion en peso de cenizas del combustible
[adimensionales]

zZ Costo de los equipos del sistema energético
[U$]

Simbolos griegos

B Constante de la ecuacion de inversion

C Costo exergético unitario del combustible [U$/ € Eficiencia exergética [adimensional]
kW] T Tiempo de operacion del sistema energético

C Costo exergético [U$] en un ano [h]

B Flujo de exergia [kW]

m  masa [kg] y constante de la ecuacion de inver- Subindices
sion

n Constante de la ecuacion de inversion F Recurso (combustible)

p Precio exergético unitario de la exergia [U$/ i Numero de combustibles de los alrededores
kW] j Numero de equipos del sistema energético

PC  Poder calorifico del combustible [k]/kg] k Equipo o sistema a evaluar

R Ingresos [U$] T Total

8] Utilidades [U$] o] Sistema convencional

w Pesos [adimensionales] OPT Optimo

X Composicion de combustible en la mezcla p Producto (energia ttil o exergia)
[adimensionales] zn  Cenizas

Introduccion muestran la necesidad de utilizar varios criterios de eva-

Los desarrollos tedricos de optimizacion de sistemas ener-
géticos en los ultimos afios estan demarcados en la exer-
goeconomia, teniendo en cuenta que los andlisis relacio-
nados con los costos economicos de generacion exergética,
son mas apropiados para un caso real que los obtenidos de
un simple analisis energético [1]. Hasta ahora, se han im-
plementado herramientas de optimizacion en los sistemas
de generacion de energia (SE), a partir de conceptos que
provienen de la termodindmica y la economia [2-5]; sin
embargo, consideramos que el analisis MO puede comple-
mentar la optimizacion, dado que permite incluir varia-
bles del entorno a un sistema energético complejo [6, 7].

Se ha intentado plantear metodologias MO para la optimi-
zacion de sistemas energéticos, pero siempre conducen a
optimos locales, sin embargo se hay planteamientos que
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luacién para la escogencia de un sistema energético opti-
mo entre varias posibilidades [8-10]. En la optimizacion de
sistemas energéticos se han asignado pesos para objetivos
econdémico y ambiental, pero haciendo que este tltimo ob-
jetivo adquiera valores equivalentes a costos econdmicos
[11], es decir, no hay una representacion real del impacto
ambiental por la generacion de residuos. Si el decisor es
ambientalista, es relevante conocer el impacto ambiental
por reduccion fisica de los residuos que su equivalente
economico.

Este articulo se basa en una metodologia para resolver
problemas MO utilizando las ventajas de los AG con pesos
porque permite incluir un amplo ntimero de variables, in-
clusive las variables externas dentro del analisis global del
sistema energético. Muchos problemas han sido formula-
dos con un Unico objetivo en problemas de programacion
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no lineales con una o varias restricciones, para resolverse
mediante el uso de técnicas de programacion matematica
o heuristica; estos problemas son reformuladas como pro-
blemas de multiples objetivo (MO) que pueden resolver-
se mediante técnicas de segunda generacién que permite
la manipulacion de las restricciones [12]. Hasta ahora, las
herramientas se han aplicado en la optimizacién de siste-
mas de conversion de energia, basada en los conceptos de
la termodinamica y la economia, sin embargo, el analisis
puede servir de complemento a la optimizacién MO, ya
que permite incluir las variables externas a un sistema de
energia complejo [6, 13], por lo que la teoria termoecond-
mica combinada con los algoritmos evolutivos, representa
una herramienta muy poderosa para el estudio sistemati-
co en la optimizacién de los sistemas energéticos.

Metodologia

La aplicacion de los algoritmos genéticos para optimi-
zar sistemas energéticos globales, requiere de un modelo
matematico que satisfaga las condiciones energéticas del
sistema y su entorno, por lo tanto, se estima que hay tres
funciones objetivos que necesariamente se deben utilizar
para aproximarse a la realidad. Las funciones objetivo, se
pueden explicar a partir del analisis de un sistema energé-
tico, como el representado mediante la Figura 1.

Figura 1. Diagrama de un sistema de energético - CGAM.

La Figura 1 muestra un sistema energético donde se esta-
blece claramente las fornteras, demarcada por lineas rojas
punteadas la cual separa el sistema de los alrededores. El
interés principal generalmente se enfocaba a optimizar
el sistema tnicamente, bajo esa premisa, los alrededores
no implicaban ninguna ingerencia importante dentro del
sistema (aislamiento termoeconémico). Sin embargo, en la
realidad los alrededores son importantes porque de este
depende la calidad del recurso y sobre el cual se emiten
todos los residuos generados por el sistema. Al tener en
cuenta los alrededores del sistema, se puede inferir que
hay varios tipos de combustibles disponibles para utilizar
en el sistema (corriente 10), que existe un mercado poten-
cial para ofrecer el producto (Wnet y corriente 9), que hay
otros tipos de tecnologias que también pueden generar el
producto ofrecido y que segun el tipo de combustible se
emitira residuos al medio ambiente (corrientes 7). Por otra
parte, los recursos necesarios o tipos de combustible tie-
nen diferentes costos en el mercado, el cual depende de
la calidad.

Si el combustible es de buena calidad se supone que ten-
dra un valor mayor que aquellos de mala calidad, a su
vez, los combustibles de mala calidad, generaran mayor
cantidad de residuos al medio ambiente o los alrededores.
De la misma manera, si la tecnologia es de buena calidad,

v Vapor .E
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tendra mayor costo pero requerira de menor cantidad de
combustible para producir la energia util.

Bajo los supuestos sefialados anteriormente, se describen
tres objetivos que modelan el sistema global los cuales de-
nominamos termoeconémico, tecnoldgico y ambiental.

Descripcion de los objetivos en el problema MO

Comunmente, la optimizacion de los sistemas energéti-
cos esta sujeta a minimizar el costo exergético unitario del
producto, obtenido por la suma de los costos del combus-
tible y de los costos de los equipos del sistema nivelados a
un afo. En este trabajo, se conservan los criterios de mini-
mizacion del costo exergético unitario, pero se incluye el
precio exergético unitario del producto en el mercado de
energia. La inclusién del precio en el modelo tiene como
finalidad determinar el comportamiento de las variables
de disefio del modelo en casos de ingresos fijos altos y/o
bajos, pero también se puede utilizar en un futuro para
ingresos variables o inciertos.

Los ingresos se representan con la Ecuacién 1, donde se
muestran dos parametros principales. Uno es el precio
exergético unitario del producto y el otro es la exergia ge-
nerada en un tiempo .

R, = Pri: Epkt (1)

Como la eficiencia exergética es el cociente entre la exergia
del producto y la exergia del recurso (combustible) o lo
que es lo mismo E, = ¢E,, la Ecuacion 1, se puede escribir
como sigue:

Rk =Pp.k & EI',J\"T

)

de donde,

Er=mr- Y PC;X; (3)

i=]

En la Ecuacién 3, i es la cantidad de combustibles que in-
tervienen en la alimantacion del sistema. La Ecuacion 2
para maximizar, depende de la eficiencia exergética y el
precio del producto, siempre que la exergia del recurso se
mantenga fija, es decir, que para alcanzar valores altos de
los ingresos es necesario que la eficiencia sea alta y/o que el
precio también lo sea. Sin embargo, se ha comprobado que
si la eficiencia es alta, los costos por compra de equipos
también son altos [1], con lo que se aprecia un aumento en
los ingresos a costa de un mayor costo por compra de los
equipos por reduccion del combustible. Esto sugiere que
se acoja una funcién objetivo que integral, que incluya los
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ingresos y los costos totales, la cual queda representada
adecuadamente con la Ecuacién 4, ecuaciéon de utilidad u
objetivo termoecondmico.

Uy =| ppy e -mrt- Y PCX; |-Cr (4

i=1

Donde los costos totales estan formados por el costo de
los combustibles y el costo de los j equipos, tal como se
muestra en la Ecuacién 5.

Cr=Cr+Y.Z; (5

j=1

En la Ecuacion 5, C, se puede representar en funcion de
costos de los combustibles que participan en el escenario
del sistema térmico, esto es:

: w

Cp=myg- Zfr,f PCp; X; |
i=1 )‘I

(6)

Con la maximizacion de las utilidades, se garantiza que
se minimicen los costos, tal como ha sido el interés fun-
damental de la optimizacion de los sistemas energéticos a
través de los afios. La maximizacion de las condiciones de
disefio o eficiencia del sistema en estudio, se puede refor-
zar con la diferencia entre dos sistemas evaluados simul-
taneamente, empleando la ecuacién de inversion introdu-
cida en los noventa y sustentada por algunos autores en
los noventa [3, 5].

N

£, .y

L

@)

Con lo que se obtiene la Ecuacién 8 o funcion objetivo tec-
noldgica, la cual interpreta la diferencia entre los costos de
inversion del sistema estudiado y los costos de inversion
de un sistema con las mismas condiciones fisicas pero con
eficiencia exergética menor.

®)

A, :!" T =tiirss | 2. PCes X, |t +| Bo-|

b /il J \

Finalmente, otro aspecto importante es incluir en el mo-

delo los residuos fisicos generados por la generacion de

exergia, por lo tanto se tiene en cuenta la minimizacion de

cenizas producto de la combustién de carbodn, a través de
la Ecuacién 9 u objetivo ambiental.

; i
m,, = mr-T - ZYJ- X; )
i=1
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El signo negativo en el objetivo tecnolégico, indica que los
valores de costos totales para el equipo o sistema de me-
nor tecnologia, son supuestamente mayores al evaluado,
de esta manera se puede reflejar un ahorro positivo en los
resultados; sin embargo, en la evaluacion utilizando datos
del trabajo planteado por Sahoo integrado con el gasifica-
dor, de mejor eficiencia exegética que el sistema de coge-
neracion, en ocasiones no reflejaba este comportamiento
supuesto. El objetivo ambiental, corresponde a la masa to-
tal de residuos, generados durante las horas en un afio de
operacion.

Aplicacion de los algoritmos evolutivos

La presencia de multiples objetivos en un problema, ade-
mas de requerir de un método de resolucion no convencio-
nal, da lugar a un grupo de soluciones 6ptimas conocidas
ampliamente como soluciones 0ptimas de Pareto [14].

Los métodos evolutivos como la programacién evolutiva,
las estrategias evolutivas y los algoritmos genéticos (AG)
son los mas utilizados para estos casos [1, 7, 14]. En lo par-
ticular empleamos AG, con el que se construye el grupo
de soluciones 6ptimas a partir de la asignaciéon de pesos
de importancia para cada funcion objetivo. En la Figura 2,

se muestra el diagrama de flujo del algoritmo genético por
pesos, en el que se identifican cada paso requerido para
que se alcance la optimizacion para el caso particular de
este trabajo. Los AG’s son una representacion simple de
la evolucion bioldgica, en la que un par de padres de una
poblacién de individuos demarcados en una generacion
(seleccién), dan origen a un par de hijos con caracteristicas
de los padres (cruzamiento). Los individuos que forman la
proxima generacion se escogen por torneo, en el que gana
el que tenga mejor aptitud (fitness) frente a los criterios del
evaluador, con lo que la optimizacién va evolucionando
hacia mejores valores en las proximas generaciones. Antes
de la evaluacién del fitness, se estima un porcentaje pe-
quefio de mutacion con el que hay un probable cambio de
alguna caracteristica del individuo.

n nuestro caso, el fithess esta constituido por la suma
E t 1 fit t tituid 1
ponderada de los objetivos a los cuales se les asigna un
peso segun la preferencia del evaluador, tal como se repre-
senta en la Ecuacion 10.

Fitness=U*w,+ A*w, +m_, * w5  (10)
Donde w, + w, + w, = 1, es la suma de los pesos asignados
a cada objetivo.

Figura 2. Diagrama de flujo del AG con fitness en funcion de pesos de importancia.

Espacio de soluciones de
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(Nuevos padres)

las variables de decision,
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Presentacién y analisis de resultados

Para estimar los mejores valores de las funciones objeti-
vo, se deben tener en cuenta los valores requeridos por las
Ecuaciones de la 1 hasta la 9. Las necesidades de energia
util es de 50 MW (E,), los costos, el tiempo de operacién
es de 8000 horas durante un ano, las calidades de los com-
bustibles se relacionan en la Tabla 1 y las constantes B, nn 'y
m en la Tabla 2.

La Tabla 1 muestra que los costos de los carbones colom-
bianos estan relacionados inversamente con el contenido
de cenizas y directamente con el poder calorifico. Esto per-
mite deducir que el objetivo termoeconémico y el medio
ambiental son indirectamente proporcionales, si se tiene
en cuenta la calida y el costo de los combustible. Sin em-
bargo, al entrar en la evaluacion el costo de los equipos la
relacion de estos objetivos puede cambiar.

Tabla 1. Precio y calidades de los carbones colombianos
segun su procedencia

. PC . o Costo 2008
Lugar de origen (KJ/kg) Cenizas (%) U$/1000 kg
Antioquia 'y
28482.75 9.12 37.19
Caldas

Valle del Cauca 22436.64 30.40 28.30
Boyaca 28011.32 11.55 26.42
Cundinamarca 27408.44 10.19 26.80
Cesar 18759.25 5.28 46.73
Guajira (Cerrejon) | 28833.62 8.30 47.18
Cordoba 25328.72 17.00 25.73
Santander 30260.67 16.35 44.88

Al evaluar las constantes B, n y m; tanto para el sistema
energético como para el sistema convencional, utilizando
minimos cuadrados se obtuvieron valores que se relacio-
nan en la Tabla 2.

Una vez completo los pardmetros y necesidades de las
ecuaciones y los objetivos, se realiza la optimizacion in-
tentando maximizar el objetivo termoeconémico y el tec-
noldgico, pero minimizar el ambiental, para nueve com-
binaciones de pesos. Los resultados de la optimizacion se
muestran en la Figura 3.

La Figura 3, obtenida de la optimizacién aplicando los pa-
sos del diagrama de algoritmos genéticos (AG) de la Figura
2y aplicando la ecuacion 7, muestra la influencia de pesos
de importancia para elegir un é6ptimo cuando se tienen va-
rios objetivos. Lo mas relevante que muestra esta figura, es
la influencia del objetivo ambiental en los otros objetivos
y la predominancia del objetivo tecnoldgico. Cuando se le
asigna un peso alto al objetivo ambiental, se observa que
los objetivos termoecondmico y tecnoldgico se afectan, en
algunos casos considerablemente. Los objetivos se pueden
identificar en la Figura 3, con las iniciales de cada uno de
ellos (objetivo termoecondmico — Te, objetivo tecnoldgico
— Ty objetivo ambiental — A).

Cuando el objetivo ambiental se le da un peso de 50, el ob-
jetivo global no supera el 80%; la curva mas alta se obtiene
cuando el objetivo tecnoldgico se le asigna un valor de 40.
Si observamos las curvas cuando el objetivo tecnoldgico
tiene peso 50, se obtienen los valores globales mas alto, lo
que indica que este objetivo predomina sobre los otros. El
mejor valor se muestra cuando los pesos son de 25 para el
objetivo termoecondmico, 50 para el tecnoldgico y 25 para
el ambiental, donde se obtiene valores medios para cada
objetivo. Se nota en algunos casos de la Figura 3, que solo
con 50 generaciones se alcanza el 6ptimo, pero en otros
esta cantidad de generaciones no es suficiente y se requie-
ren las 200 generaciones.

Las variables de decision son las cantidades requeridas de

cada combustible y la eficiencia del sistema global, el cual

se puede rectificar adicionando o restando un delta de la

eficiencia para analizar el comportamiento del fitnnes.
R{’Cffﬁ(‘ﬂfié” = SOPT i .AE (11)

Con la Ecuacion 11 se busca mejorar el fitnnes, de manera

que si al sumar delta de la eficiencia a la eficiencia 6ptima

Tabla 2. Parametros requeridos por los objetivos del problema.

Parametro B Bo m mo n no
Valor 19.2E3 180 0.47 1.06 0.29 0.32
Referencia [1, 4] [1, 4, 5] [1,4,5]
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Figura 3. Generaciones de optimizacion con pesos.
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el fitnnes mejora, la eficiencia se rectifica, en caso contra-
rio, se resta el delta de la eficiencia. En caso que no mejore
la eficiancia al sumar o al restar el delta de eficiencia, en-
tonces se deja la eficiencia 6ptima como la de mejor valor
para el fitnnes. En este caso se mejord al incrementar la
eficiancia en un 4.5%.

Conclusiones

Los métodos heuristicos para optimizar sistemas energé-
ticos complejos, son una herramienta eficaz para obtener
buenas aproximaciones y éptimos globales, algo que no
se consigue con métodos de optimizacién convencionales.
Ademas, los algoritmos genéticos permiten incluir gran
cantidad de variables de decision para optimizar sistemas
energéticos, incluyendo variables importantes del entorno
que muestran otra perspectiva de los modelos de optimi-
zacion.

Se pudo establecer que a pesar que la aplicacion de los
algoritmos genéticos son una buena fortaleza, estos no
alcanzan los posibles mejores valores, es necesario hacer
una rectificacion de las variables de decision para obtener
dichos valores a través de la suma o resta de deltas para
reemplazar los valores iniciales de estas variables, similar
al método de runge-kuta.
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