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VIII

Resumen

En este documento se presenta un modelo de horno de arco eléctrico basado en su
naturaleza no lineal y variante con el tiempo. Estas variaciones presentan un
comportamiento estocastico en la longitud del arco eléctrico.

A partir de dicho modelo de horno de arco eléctrico se plantea un método de
optimizacién en dos pasos para estimar sus parametros, tanto deterministicos como
estocasticos. La optimizacion se desarrolla aplicando un algoritmo genético que usa
como parametro de ajuste el error medio cuadratico entre el voltaje obtenido del
modelo y unos voltajes de referencia.

En el primer paso de la optimizacion se estiman los pardmetros deterministas, los
cuales son fijados en el modelo del horno de arco eléctrico para desarrollar el segundo
paso de optimizacidn, que tiene como finalidad la estimacion de la variable estocastica.



1. Introduccion

El desarrollo de un modelo preciso y que describa el funcionamiento del horno de arco
eléctrico (HAE) representa un tema de gran relevancia en la calidad de la energia
eléctrica con grandes beneficios para consumidores y prestadores del servicio de
energia eléctrica. Los modelos nuevos y mejorados del horno de arco eléctrico
ayudaran a tratar los problemas causados por la operacién de este y reducir su impacto
puede mejorar la eficiencia de la energia eléctrica y reduccién de las fluctuaciones de la
potencia [1].

Al reducir las caidas momentaneas de tensién (ie. flicker) se disminuyen las
fluctuaciones de corriente, beneficiando a los operadores de los hornos de arco
eléctrico, ya que el consumo del electrodo seria menor [5]-[2].

Por otra parte, reducir el impacto de estas cargas implica que menos potencia reactiva
sea demandada y mas potencia activa pueda ser empleada en la etapa de fundicion, lo
cual mejoraria el factor de potencia y en consecuencia la economia de la produccién.
Distintos estudios han conducido a la elaboracion de modelos genéricos del HAE, pero
aun no se cuenta con un modelo exacto, debido a que el desarrollo de este modelo es un
proceso complicado por la naturaleza aperiddica, altamente no lineal y aleatoria de los
HAE. Los armonicos de corriente y el flicker de tension son los principales problemas
que se introducen en el sistema de potencia debido a la operaciéon de los HAE, por lo
tanto, es necesario desarrollar un modelo preciso para probar y verificar soluciones
propuestas para este fin [3].

Por lo tanto, el desarrollo de esta investigacion estd enfocado en identificar los
parametros de un modelo del horno de arco eléctrico basado en la naturaleza
estocastica del mismo, por medio de una técnica de optimizacion de dos pasos. El
meétodo propuesto se basa en un algoritmo genético que adoptan las formas de onda del
voltaje y la corriente del arco para estimar los parametros del modelo no lineal variable
en el tiempo de un horno de arco eléctrico [15].
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1.1. Definicién del problema

En el sistema eléctrico de potencia, existen algunos tipos de cargas que generan efectos
desfavorables importantes, pero que son muy dificiles de modelar, por lo cual, es
complicado establecer algin tipo de compensacion para tales efectos en la red. Una de
estas cargas son los hornos de arco eléctrico, los cuales se representan como una carga
desbalanceada, no lineal y variante con el tiempo; y pueden causar desbalances entre
fases, armonicos pares e impares y flicker de tension [6]-[4].

La operacidn del horno de arco eléctrico (HAE) puede ser clasificada en dos etapas:
fundiciéon y refinamiento. Durante la etapa de fundicion las piezas de acero crean cortos
circuitos en el secundario del transformador del horno, lo cual hace que la carga
presente variaciones que repercuten en las caracteristicas del arco eléctrico,
ocasionando fluctuaciones y armoénicos de corriente. Las fluctuaciones de corriente
ocasionan variaciones en la potencia reactiva, las cuales causan caidas momentaneas
de tension o flicker en el bus de alimentacion y en los buses cercanos a este; y los
armonicos de corriente causan condiciones de operacién indeseables como las pérdidas
excesivas en el transformador del horno [4].

La formaciéon del arco eléctrico es un fendmeno que ocurre cuando el electrodo es
movido sobre la chatarra y la probabilidad de ocurrencia del mismo depende de la
magnitud del voltaje de entrada en los electrodos y de que la distancia se encuentre en
un rango de 10 a 15cm [7].

Debido a la naturaleza no lineal y estocastica del HAE, varios parametros del arco tales
como tension, corriente, potencia real y reactiva, asi como la resistencia y la reactancia
exhiben significativas y subitas variaciones en el tiempo [9].

Estas variaciones estocasticas en la presentacion del evento del arco eléctrico conllevan
dificultades para desarrollar un modelo que sea simple y refleje las condiciones reales
de operacién y que a su vez permita posteriormente proponer soluciones a los
problemas generados por el mismo [10]-[1].

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Identificar los parametros de un modelo dinamico de Horno de Arco Eléctrico
basandose en la naturaleza estocastica del mismo.
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1.2.2. Objetivos especificos

e Implementar en simulacién un modelo del Horno de Arco Eléctrico propuesto
en la literatura usando el entorno Simulink™ de MATLAB®.

e Estimar los parametros del Horno de Arco Eléctrico usando un algoritmo
genético.

e Comparar los resultados obtenidos con algunos propuestos en la literatura.

1.3. Metodologia.

Con el fin de cumplir con los objetivos mencionados, se utiliza la siguiente metodologia
dividida en seis etapas. La primera etapa permite la recoleccién bibliografica. La
segunda etapa estd propuesta para el desarrollo del anteproyecto. En la tercera etapa
se realiza la simulacién. En la cuarta etapa se hace la redaccion del documento final. La
quinta etapa esta dedicada para la revision del documento, y por ultimo en la sexta
etapa se hace la entrega final del proyecto.

En la etapa de simulacion, se realiza un estudio de modelos de horno de arco eléctrico
existentes en la literatura, y posteriormente se implementa en simulacién un modelo
basado en la naturaleza no lineal y variante en el tiempo del arco eléctrico, dicha
simulacion se desarrolla en el software Matlab, usando el toolbox Simulink.

Dentro de esta misma etapa de simulacion se desarrolla también el algoritmo de
optimizacién de dos pasos usando los datos generados por el modelo que se desarroll6
en la etapa de simulacién anterior.

Los resultados obtenidos son comparados con diversos modelos desarrollados en la
literatura, para estimar la validez de los mismos.

1.4. Trabajos anteriores
1.4.1. Trabajos previos en modelos de hornos de arco eléctrico

Varios modelos matematicos se han propuesto para el horno de arco eléctrico. En [13]
se modela el arco eléctrico usando una ecuacion diferencial no lineal entre el voltaje y
la corriente del arco a partir del principio de conservaciéon de la energia, donde la
caracteristica simulada voltaje - corriente del arco eléctrico tiene gran similitud con la
caracteristica real; sin embargo, este modelo no considera las fluctuaciones de baja
frecuencia observadas en las amplitudes reales de las sefales de voltaje y corriente.

Un modelo que tiene en cuenta las fluctuaciones en las formas de onda de voltajes y
corrientes se presenta en [14], en el cual, usando el modelo de arco eléctrico
presentado en [13] se obtienen las formas de onda tipicas de voltaje y corriente del
arco eléctrico, luego, con el oscilador de Chua se genera una sefial cadtica de baja
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frecuencia que se utiliza para modular en amplitud el voltaje del arco eléctrico; los
resultados obtenidos del indice de severidad de flicker de corta duracién generados con
este modelo son mayores a 1.0, donde los parametros del modelo se asumen conocidos.
Cabe mencionar que no solo sefales cadticas se han utilizado para reflejar la dindmica
del arco eléctrico, otros modelos han sido desarrollados considerando la dindmica de
tipo determinista [5] o estocastica [15]-[8].

En [1] se presenta un modelo de horno de arco que requiere las formas de onda reales
de los voltajes y corrientes del arco eléctrico. El modelo del arco eléctrico consiste en
una resistencia de magnitud variable en serie con una inductancia para generar las
variaciones en el tiempo de la componente fundamental (60 Hz) de la corriente del arco,
ademas, usando varias fuentes de corriente se inyectan al circuito eléctrico de
alimentacién del horno algunos arménicos que presenta la corriente del arco real. La
magnitud de la resistencia se determina usando la transformada rapida de Fourier de
las sefiales reales de voltajes y corrientes con una ventana de 0.1 segundos, y su valor
varia para una nueva transformacién de las sefiales reales. La desventaja de este
modelo es que requiere de una cantidad masiva de datos reales.

Un enfoque con un modelo oculto de Markov para modelar el arco eléctrico se presenta
en [2]. El modelo requiere muestras aleatorias de las sefales reales de voltaje y
corriente del arco eléctrico en varios ciclos de funcionamiento, para generar diferentes
puntos de operacion sobre la curva voltaje - corriente con un valor asociado de
probabilidad. El modelo interactda con el sistema eléctrico de potencia a través de una
fuente de voltaje controlada por corriente. Los efectos sobre el sistema de potencia son
cuantificados en el PCC con la distorsion armonica de las corrientes de linea y el indice
de severidad de flicker de corta duracién de los voltajes.

En [16] se presenta un modelo de horno de arco que requiere las formas de onda reales
de los voltajes y corrientes del arco eléctrico. El modelo del arco eléctrico consiste en
una resistencia de magnitud variable en serie con una inductancia para generar las
variaciones en el tiempo de la componente fundamental (60 Hz) de la corriente del
arco, ademas, usando varias fuentes de corriente se inyectan al circuito eléctrico de
alimentacién del horno algunos armoénicos que presenta la corriente del arco real. La
magnitud de la resistencia se determina usando la transformada rapida de Fourier de
las sefiales reales de voltajes y corrientes con una ventana de 0.1 segundos, y su valor
varia para una nueva transformacion de las sefiales reales. La desventaja de este
modelo es que requiere de una cantidad masiva de datos reales.
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2. Marco Teorico.

2.1. Modelo del Horno de Arco Eléctrico.

En general, el funcionamiento del horno de arco se divide en las fases de fusién y afino.
En la etapa de fusion, piezas del material a fundir cortocircuitan continuamente los
electrodos del horno ocasionando variaciones en la impedancia equivalente del circuito
eléctrico del horno y en consecuencia fluctuaciones aleatorias en las corrientes del
circuito. Los efectos contindan y ahora las fluctuaciones de corriente conllevan a
variaciones en la potencia reactiva y caidas momentaneas de voltaje o flickers en el
barraje de conexidn de la carga y en otros barrajes cercanos. En la etapa de refinado,
[11]-[12] las variaciones de la impedancia del circuito disminuyen causando un menor
impacto en el sistema de potencia. Ademas, como se menciond anteriormente, los
hornos de arco eléctrico son conocidos por ser fuentes de armonicas, estableciendo
condiciones indeseables de operacidn en los elementos conectados a la red eléctrica.
Por lo tanto, poder modelar el comportamiento de un horno de arco cobra gran
importancia para las compafiias de distribucién (entre otras), en cuanto les permitiria
contar con una herramienta computacional para conocer el impacto que podria generar
en el sistema de potencia o para disefiar sistemas de compensacién como el D-StatCom
oel SVC[1].

El arco eléctrico se desplaza facilmente bajo los efectos de campos magnéticos y
eléctricos. Se presentan como una columna gaseosa incandescente segin una
trayectoria aproximadamente rectilinea entre los electrodos, cuyo nucleo alcanza
temperaturas comprendidas entre los 3000° y los 10000° C, segun el valor de la
corriente [2]. Las superficies de contacto del arco con los electrodos aparecen
igualmente incandescentes.

La instalacion basica de un horno de arco eléctrico consiste de una carcasa con techo,
la cual esta revestida con ladrillos ceramicos que actiian como aislantes entre el horno
y el material a fundir; luego de cargar el horno con material de acero reciclado, tres
electrodos de grafito descienden una distancia préxima a la chatarra hasta le
generacion del arco eléctrico, que genera calor suficiente para iniciar la fundicién y
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comenzar a formarse un bafio de acero liquido en el fondo del horno. Como
consecuencia el volumen disponible en el horno aumenta, por lo cual se suspende la
alimentacioén eléctrica, y se carga de nuevo el horno para empezar con una etapa de
fundicidn. La etapa de fundicion puede ser dividida en los siguientes periodos:

a) Periodo de encendido del arco: Este periodo se presenta en el instante cuando la
energia es aplicada al horno. Los arcos son muy inestables y la corriente del arco
aplicada debe ser mantenida en un valor relativamente bajo. Otra condicion
importante para este periodo es proteger el techo del horno de la radiacién del arco
y sumergir rapidamente los electrodos en la chatarra [20].

b) Periodo de reposo: después del encendido del arco las puntas de los electrodos
penetran dentro de la chatarra sin causar corto circuito. Con los electrodos
rodeados por la chatarra, los arcos son relativamente estables y la potencia puede
ser incrementada.

c) Periodo de formacion de acero fundido: El acero fundido comenzara a formarse
en el fondo de la olla del horno, las puntas de los electrodos penetraran
completamente a través de la chatarra y el arco permanecera por encima del acero
fundido. Con una pequefia cantidad de acero en estado liquido es importante
proteger el fondo del horno, debido al dafio que puede darse por contacto directo
con el arco eléctrico.

d) Periodo de fundicion principal: Con el arco en su condicién mas estable, la
maxima potencia es aplicada para transformar rapidamente toda la chatarra en
estado liquido. Durante este periodo, los costados de la olla del horno son expuestos
a una radiacion intensa, por lo cual, la transferencia de energia desde las puntas de
los electrodos al acero fundido sera mas eficiente. Con la mayoria de la primera
carga convertida en estado liquido, una segunda carga es a veces necesaria para
asegurar la densidad adecuada del acero liquido.

e) Periodo de Refinamiento: El periodo de refinamiento puede ser dividido
tipicamente en un periodo de pre-refinamiento y el periodo de refinamiento
principal. El periodo de pre-refinamiento se presenta una vez que la carga final de
chatarra es completamente fundida. En este periodo se evaliian las mediciones
obtenidas y se realiza un proceso de ajuste para propdsitos de refinamiento del
acero. En el periodo de refinamiento, el proceso del arco continta para alcanzar las
especificaciones del acero deseado. Se utilizan quemadores de oxigeno y carbon
para ajustar la composicién y temperatura del acero requerido. Finalmente, una vez
concluido este periodo, el siguiente paso de produccion es refinar el acero en un
horno de cuchara, este refinamiento es mucho mas especifico y exacto [3]-[4]-

El horno de arco es quizas la carga mas dificil para un sistema de potencia debido a su
naturaleza no lineal y altamente aleatoria, este tipo de cargas pueden ocasionar:
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1)

2)

Fluctuaciones de voltaje: Las fluctuaciones de voltaje se deben principalmente al
consumo variable de potencia reactiva. La severidad de estas fluctuaciones es
mayor entre mas débil sea la red; la fortaleza del sistema se mide en términos de su
capacidad de cortocircuito en el Punto Comin de Conexién (PCC) con la red.
Investigaciones sobre hornos de arco han mostrado que la potencia de cortocircuito
sub-transitoria del sistema de potencia en el PCC debe ser por lo menos de 80 a 100
veces la potencia nominal del horno para que los disturbios producidos por el horno
sean tolerables. En un horno que utiliza equipos para la reduccién de fluctuaciones
de voltaje, este requisito puede ser reducido a la mitad, es decir 40 veces de la
potencia nominal del horno.

Armonicos: El comportamiento no lineal del arco eléctrico, y la variacién de los
valores de los parametros del horno, resulta en una generaciéon de arménicos cuya
magnitud y orden no se puede predeterminar facilmente. El espectro de frecuencias
de voltaje un horno de arco es continuo y los armoénicos predominantes son el 3, 5,
7,9, 11, etc. Los armoénicos son decrecientes en magnitud a medida que aumentan
en orden, incluso, el horno de arco puede producir niveles DC y armonicos pares. La
mayor dificultad en la prediccién del espectro armonico es su caracter estocastico,
especialmente en la etapa de fundicién, en la cual se incrementa la produccién de
armonicos.

La corriente en un horno de arco es mucho mas sinusoidal que el voltaje, el cual esta
caracterizado por ondas cuadradas (modelo de arco simplificado), por lo cual, el horno
de arco se puede considerar como una fuente de armonicos de voltaje [4].

Arménico Peor Caso Tipico
(% Fundamental) | (% Fundamental)
2 17 5
3 29 20
4 7,5 3
5 10 10
6 3,5 1,5
7 8 6
8 2,5 1
9 5 3

Tabla 2.1. Se presentan algunos valores que son el resultado
de varias mediciones en instalaciones de horno de arco.
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3) Desbalances entre fases: Los mayores desbalances se presentan cuando una o dos
fases estdn en cortocircuito y la otra se encuentra en circuito abierto. En antiguas
instalaciones, los conductores estaban dispuestos en el mismo plano, esto ocasiona
desbalances en las reactancias ya que las impedancias mutuas no son iguales;
pequeiias diferencias entre las reactancias de fase adquieren una importancia
relevante en los desbalances de voltaje debido a las altas corrientes que circulan a
través de los electrodos del horno de arco. Los desbalances de voltaje conllevan a
que el voltaje aplicado a los electrodos no sea el mismo, desarrollandose diferentes
potencias en cada uno de ellos.

Al contrario de otras cargas no lineales basadas en elementos de electrénica de
potencia, los hornos de arco son menos predecibles en su operacion, por lo general cada
instalaciéon con horno de arco requiere de medidas de campo para caracterizar su
funcionamiento. Debido a la complejidad en la operacion del horno, hasta el momento
no se cuenta con un modelo que pueda simular el funcionamiento dinamico de éste, la
relacion voltaje-corriente ha sido usada frecuentemente para caracterizar el horno bajo
ciertas condiciones de operacion. Afortunadamente, para la calidad de servicio en los
sistemas de potencia, estas cargas son mucho menos frecuentes si se compara con otros
tipos de cargas no lineales [5].

En la Figura 2.1. se muestra un diagrama unifilar tipico de una instalaciéon que cuenta
con un horno de arco eléctrico [6].

El circuito consta de los siguientes elementos principales: Una fuente de voltaje trifasica
en serie con la impedancia Z1 que modela la impedancia de corto circuito en el punto

- 115KV + 80 MVA 83 MVA
60 Hz 110/20 kV 20/0.7 kV

Figura 2-1 Diagrama unifilar del circuito eléctrico del horno de arco.

Un primer transformador T1 con conexidn Y-Y, relacion de transformacién de 110/20
kV, potencia nominal de 80 MVA e impedancia de cortocircuito de 12.5%. Un segundo
transformador T2 conexion A-A, relacion de transformaciéon de 20/0.7 kV, potencia
nominal de 83 MVA e impedancia de cortocircuito de 10.0%. El modelo del circuito de
baja tensién que considera los cables de conexién y los electrodos, se representa por
una impedancia serie por fase de tipo RL, usando los valores de [7].
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Cualquier modelo de horno de arco intenta simular la naturaleza variable de la longitud
del arco. La relacién entre el valor eficaz del voltaje del arco eléctrico e y su longitud /
estd dada por la ecuacién (2.1):

e=a+bhl (2.1)

Donde a y b son constantes [8]. De acuerdo con la ecuacién (2.1), variaciones en la
longitud del arco generan cambios en el valor eficaz de su voltaje. La relacion entre el
voltaje y la corriente de un arco se presenta mas adelante en esta seccion en la ecuacion
(2.4), por lo que se concluye que las rapidas variaciones de las corrientes en un horno
de arco durante el tiempo de fusiéon se deben a los cambios de la longitud del arco,
causados principalmente por el ajuste del metal a fundir, fuerzas electromagnéticas y
desplazamientos variables de la posicion de los electrodos [8].

La aproximacidn de la dindmica del arco con un modelo estocastico se ha justificado por
la naturaleza intrinseca del proceso para fundir el acero. En el proceso, el arco
frecuentemente se extingue y reinicia de manera aleatoria durante el ciclo de fusion.
Ademas, extensas mediciones de potencia activa y reactiva, voltajes y corrientes
tomadas en plantas que contienen hornos de arco, han mostrado que las fluctuaciones
de voltaje como también las variaciones de potencia reactiva en el PCC, tienen un
comportamiento aleatorio [9].

Por lo tanto, el desarrollo de este proyecto esta enfocado en dar un modelamiento del
comportamiento real del horno de arco eléctrico como una resistencia variable en el
tiempo, que refleja caracteristicas deterministicas y aleatorias en las diferentes etapas
de funcionamiento del horno de arco eléctrico.

2.2. Caracteristica v-i del horno de arco eléctrico.

Como se observa a partir la caracteristica mostrada en la Figura 2.2, hay un estado de
histéresis en esta curva en relacion a la corriente en los instantes anteriores. Después
del paso de la corriente por el punto cero, la corriente del arco es inicialmente baja y el
valor del voltaje del arco desciende (es decir, la caracteristica negativa de arco aparece).
Después que la corriente alcanza su valor maximo e inicia su reduccién, el valor de la
tension es inferior al valor que tenia durante su aumento para una corriente definida.
Este fendmeno se presenta porque el arco eléctrico se calienta debido al paso de la
corriente previa y aumenta el numero de iones y electrones libres. Por lo tanto, la
capacidad conductora eléctrica se eleva. Este fendmeno se observa para cada medio
periodo [17].
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Figura 2-2 Caracteristica voltaje-corriente de un arco eléctrico.

En la Figura 2.2. el voltaje en el area 1, denominado U _, , es el voltaje umbral, indica

el voltaje de arco correspondiente al maximo valor de corriente. Este depende
Unicamente de la longitud de arco y no del valor de la corriente absorbida por el horno.

Una relacién capaz de proveer una buena descripcién de la caracteristica de arco se
propone en [4]:

U,=U ¢

+ -
a at D+ Ia (2.2)

Donde:

U, Es el voltaje de horno eléctrico.

|, Esla corriente de horno eléctrico.

U

maxima.

a« Es el voltaje al que tiende el horno de arco cuando la corriente del horno es

C y D son constantes cuyos valores dependen del incremento o decremento de la
corriente de acuerdo con la curva caracteristica v — i [4].
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La condicién a | =0 da los valores de tension de encendido y de extincion, los cuales
son Us y Ue respectivamente:

C

U =U_+—"
s at D1 (2.3)

Cll
Ue=Uy+ ) 2.4)

Las constantes C,, D, se presentan cuando la derivada de la corriente del horno de arco
es mayor que cero; y las constantes C; y D,; se presentan cuando su derivada es menor

que cero. Se puede determinar la resistencia de horno de arco utilizando la tensién de
la ecuacion (2.2) para cualquier instante de tiempo i, de la siguiente forma: [4]-[6]

U

_ —al
Rqequi - |_ (2.5)

ai

Otro aspecto relevante a la hora de modelar el comportamiento del arco eléctrico, es
reflejar las condiciones que ocasionan el flicker de tension, dichas condiciones son
repercusion directa de la variacion en la longitud del arco eléctrico, estas variaciones
son descritas a través de la ecuacidn (2.6):

U, =A+BIl (2.6)

Donde |a es la longitud de arco en cm, A es la constante que considera la suma de

caidas de tension en los electrodos (A=40 V) y B es la constante que representa la caida
de tension por unidad de longitud de arco (B=10V/cm) [21]-[15].

El voltaje de arco en funcion de la longitud de arco esta dado por [15]:

Uat = kUaO(Ia) (2.7)

Con:

- A+BI,
A+BI, (2.8)
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Donde U a0 y Iao son el voltaje y la longitud de arco para la condicién de arco de
maxima longitud [4].

Las fluctuaciones de voltaje que ocasionan el flicker se pueden modelar a través de leyes
variables en el tiempo para la longitud de arco. Entre estos modelos es posible escoger
un comportamiento sinusoidal para modelar estas variaciones, este modelo sinusoidal
se restringe dentro de un rango de frecuencias de 5-30Hz que son valores tipicos para
el flicker, asi teniendo en cuenta tal relacion se llega a:

Al
() =1, - - (1+sen(wt)) (2.9)

Donde Al, esla maxima variacion en la longitud de arco.

Debido al proceso altamente estocastico que representa el funcionamiento del horno
de arco eléctrico, en el que la apariciéon del arco eléctrico, al igual que su longitud sigue
leyes aleatorias, se hace necesario incorporar un modelo con distribucién uniforme
representado por una sefial de ruido blanco que represente las desviaciones de la
longitud del arco, esta sefial se modela a través de una senal aleatoria con distribucién
Gaussiana [15].

k(t) = k(t)[1+ Gauss(std)] (2.10)

Donde Gauss es un generador aleatorio con distribucion Gaussiana sobre el intervalo
[l,—r1,1,], con |, es la longitud de arco de referenciay r es la maxima variacion de la

longitud del arco [15]-[14].

2.3. Identificacion de los parametros del horno de arco eléctrico
usando técnicas de optimizacion.

En este documento se propone estimar y ajustar los parametros del horno de arco
eléctrico descritos en la seccidn anterior usando un algoritmo de optimizacion que se
ejecuta en dos pasos.

El principal propdsito del procedimiento es identificar un conjunto de parametros A4
obtenidos de un espacio de solucion Q que minimizan el error global entre el voltaje
medido V.. y el voltaje estimado V,, [21]:

A={AB,C,.C, D,,D,l

min,_, f(4) (2.11)
f (2) = OF(VeSt ! VmeaS)



21

En este trabajo se usa como funcidén objetivo la raiz cuadrada del error medio al
cuadrado [15]-[21]:

N

Z (Vesti o Vmeasi )2
OF =15

(2.12)

Donde V, y Vieas, SON €l voltaje estimado y el valor medido para la ith muestra medida.

N es el nimero de muestras por cada semiciclo.

El método aplicado en este trabajo parte de un conjunto de observaciones
correspondientes a valores de voltajes del arco eléctrico, las cuales son divididas en
ventanas de observacion correspondiendo cada una a un semiciclo, vistas con respecto
al periodo completo de la forma de onda de la corriente o el voltaje, teniendo especial
cuidado en tomar semiciclos completos de derivada para la forma de onda de la
corriente positiva o negativa, es decir, se toma un semiciclo creciente para la corriente
y de forma consecutiva se toma el siguiente semiciclo decreciente, de tal forma que no
se presenten cambios en el signo de la derivada de la corriente dentro de un mismo
semiciclo.

Los pasos para ejecutar el método aplicado son descritos asi:

1. Se considera una ventana de observacion en la forma de onda del voltaje del
modelo simulado; esta ventana de observacion se divide en varios semiciclos
consecutivos, escogidos con el criterio descrito con anterioridad, y el
procedimiento de optimizacion se ejecuta usando como funcién objetivo la
funcién OF (2.12).Como salida en la ejecucion del proceso de optimizacion se
tiene un conjunto de parametros del horno de arco eléctrico
(A, B,Ca,Cb, D,,D,), teniendo un conjunto de pardmetros por cada semiciclo,

de tal forma que al final de recorrer toda la ventana de observacion se
promedian estos valores y se toman estos como valores finales, siendo estos los
parametros deterministicos.

2. El procedimiento de optimizacion se lleva a cabo de nuevo en cada medio ciclo,
con la onda de tensién obtenida de la medicién directa utilizando los parametros
del horno de arco identificados en el paso anterior, como entrada al proceso. La
salida del proceso de optimizacién es un valor de la longitud del arco tomado de
los medios ciclos consecutivos. Con base en las longitudes de arco identificadas
en los medios ciclos diferentes, el valor de referencia y la desviacién maxima de
la longitud del arco se determinan a lo largo de la ventana de observacion [15].
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3. Algoritmo genético (GA)

El siguiente capitulo contiene apartes del libro “Introduccion a los Algoritmos Genéticos
yla Programacion Genética” de los autores Gestal, Marcos; Rivero, Daniel; Rabufial, Juan
Ramoén; Dorado, Julian; Pazos, Alejandro, publicado por la Universidade da Corufia en
2010.

3.1. Introduccion

Lawrence ]. Fogel defini6 los Algoritmos Genéticos como métodos adaptativos, usados
en problemas de busqueda y optimizacién de parametros, basados en la reproduccién
sexual y en el principio de supervivencia del mas apto. [23]

En 1989 D. E. Goldberg daba una definiciéon mas formal, “los Algoritmos Genéticos son
algoritmos de buisqueda basados en la mecanica de seleccién natural y de la genética
natural. Combinan la supervivencia del mas apto entre estructuras de secuencias con
un intercambio de informacién estructurado, aunque aleatorizado, para constituir as{
un algoritmo de busqueda que tenga algo de las genialidades de las busquedas
humanas” [19].

Normalmente la poblacién inicial se escoge generando individuos al azar. Cada uno de
estos individuos representa una posible solucion al problema. Estos individuos
evolucionardn tomando como base los esquemas propuestos por Darwin sobre la
seleccidn natural, y se adaptardn en mayor medida tras el paso de cada generaci6n a la
solucion requerida [23].

3.2. Algoritmo Principal

Los Algoritmos Genéticos trabajan sobre una poblacion de individuos. Cada uno de ellos
representa una posible solucion al problema que se desea resolver. Todo individuo
tiene asociado un ajuste de acuerdo a la bondad con respecto al problema de la solucion
que representa (en la naturaleza el equivalente seria una medida de la eficiencia del
individuo en la lucha por los recursos). Una generacion se obtiene a partir de la anterior
por medio de los operadores de reproduccion. Existen 2 tipos:
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e C(ruce. Se trata de una reproduccidn de tipo sexual. Se genera una descendencia
a partir del mismo numero de individuos (generalmente 2) de la generacion
anterior. Existen varios tipos que se detallaran en un punto posterior.

e (Copia. Se trata de una reproduccion de tipo asexual. Un determinado nimero de
individuos pasa sin sufrir ninguna variacién directamente a la siguiente
generacion.

El funcionamiento genérico de un Algoritmo Genético puede apreciarse en el
pseudocddigo, reflejado en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1. Funcionamiento de un Algoritmo Genético.[23]

Inicializar poblacién actual aleatoriamente
MIENTRAS no se cumpla el criterio de terminacion
Crear poblacion temporal vacia
Sl elitismo: copiar en poblacion temporal mejores individuos
MIENTRAS poblacién temporal no llena
Seleccionar padres
Cruzar padres con probabilidad Pc
SI se ha producido el cruce
Mutar uno de los descendientes (prob. Pm)
Evaluar descendientes
Afadir descendientes a la poblacion temporal
SINO
Afadir padres a la poblacién temporal
FIN S1
FIN MIENTRAS
Aumentar contador generaciones
Establecer como nueva poblacién actual la poblacién temporal
FIN MIENTRAS. [20]

Si desea optarse por una estrategia elitista, los mejores individuos de cada generacion
se copian siempre en la poblacion temporal, para evitar su pérdida.

A continuacién comienza a generarse la nueva poblacién en base a la aplicacién de los
operadores genéticos de cruce y/o copia. Una vez generados los nuevos individuos se
realiza la mutacién con una probabilidad Pm. La probabilidad de mutacion suele ser
muy baja, por lo general entre el 0.5% y el 2%.

Se sale de este proceso cuando se alcanza alguno de los criterios de parada fijados. Los
mas usuales suelen ser:

e Los mejores individuos de la poblacién representan soluciones suficientemente
buenas para el problema que se desea resolver.

e La poblacién ha convergido. Un gen ha convergido cuando el 95% de la
poblacién tiene el mismo valor para él, en el caso de trabajar con codificaciones
binarias, o valores dentro de un rango especificado en el caso de trabajar con
otro tipo de codificaciones. Una vez que todos los genes alcanzan la
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convergencia se dice que la poblacién ha convergido. Cuando esto ocurre la
media de bondad de la poblacién se aproxima a la bondad del mejor individuo.
¢ Se haalcanzado el nimero de generaciones maximo especificado [21].

Sobre este algoritmo inicialmente propuesto por Holland se han definido numerosas
variantes. Quizas una de las mas extendidas consiste en prescindir de la poblacién
temporal de manera que los operadores genéticos de cruce y mutaciéon se aplican
directamente sobre la poblacion genética. Con esta variante el proceso de cruces varia
ligeramente. Ahora no basta, en el caso de que el cruce se produzca, con insertar
directamente la descendencia en la poblacion. Puesto que el nimero de individuos de
la poblacion se ha de mantener constante, antes de insertar la descendencia en la
poblacion se le ha de hacer sitio. Es decir, para ubicar a los descendientes generados
previamente se han de eliminar otros individuos de la poblacion genética. Existen para
ello diversas opciones, que se comentaran con mas detalle en un punto posterior [23].

Evidentemente, trabajando con una tnica poblacién no se puede decir que se pase a la
siguiente generacion cuando se llene la poblacion, pues siempre esta llena. En este caso
el paso a la siguiente generacion se producird una vez que se hayan alcanzado cierto
numero de cruces y mutaciones. Este nimero dependera de la tasa de cruces y
mutaciones especificadas por el usuario y del tamafo de la poblacion. Asi, con una tasa
de cruces del 90%, una tasa de mutaciones del 2% y trabajando con 100 individuos se
pasara a la siguiente generacion cuando se alcanzasen 45 cruces (cada cruce genera 2
individuos con lo que se habrian insertado en la poblacién 90 individuos, esto es el
90%) o 2 mutaciones [20].

Otra variacién comun consiste en la modificacién del esquema de seleccién de los
individuos que seran mutados. En el esquema mostrado, sélo los descendientes
originados a partir de un cruce son mutados (proceso que imita los errores de
transcripcion del ADN que tienen lugar en la naturaleza); otra opcién habitual es la
seleccion aleatoria del individuo a mutar entre todos los que forman parte de la
poblaciéon genética.
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Figura 3-0-1 Funcionamiento de un Algoritmo Genetico [19].

3.3. Operadores Genéticos

Para el paso de una generacién a la siguiente se aplican una serie de operadores
genéticos. Los mas empleados son los operadores de seleccion, cruce, copia y mutacion.
En el caso de no trabajar con una poblacion intermedia temporal también cobran
relevancia los algoritmos de reemplazo. A continuacién se veran en mayor detalle [21]-
[20].
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3.3.1. Seleccion

Los algoritmos de seleccién seran los encargados de escoger qué individuos van a
disponer de oportunidades de reproducirse y cuales no. Puesto que se trata de imitar
lo que ocurre en la naturaleza, se ha de otorgar un mayor niimero de oportunidades de
reproduccion a los individuos mas aptos. Por lo tanto, la seleccion de un individuo
estard relacionada con su valor de ajuste.

No se debe, sin embargo, eliminar por completo las opciones de reproduccién de los
individuos menos aptos, pues en pocas generaciones la poblacion se volveria
homogénea.

En cuanto a algoritmos de seleccién se refiere, estos pueden ser divididos en dos
grandes grupos: probabilisticos y deterministicos. Ambos tipos de algoritmos basan su
funcionamiento en el principio indicado anteriormente (permitir escoger una mayor
cantidad de veces a los mas aptos). Sin embargo, como su nombre indica, el primer tipo
adjudica estas posibilidades con un importante componente basado en el azar. Es en
este grupo donde se encuentran los algoritmos de seleccion por ruleta o por torneo que,
dado suimportancia por ser los mas frecuentemente utilizados, se describen con detalle
en esta seccion. El segundo grupo engloba una serie de algoritmos que, dado el ajuste
conocido de cada individuo, permite asignar a cada uno el nimero de veces que sera
escogido para reproducirse. Esto puede evitar problemas de predominancia de ciertos
individuos y cada uno de estos algoritmos presentan variaciones respecto al numero de
veces que se tomaran los mejores y peores y, de esta forma, se impondra una presién
en la busqueda en el espacio de estados en la zona donde se encuentra el mejor
individuo (en el caso de que se seleccionen mas veces los mejores), o bien que se tienda
a repartir la busqueda por el espacio de estados, pero sin dejar de tender a buscar en la
mejor zona (caso de repartir mas la selecciéon) [21].

3.3.2. Cruce

Una vez seleccionados los individuos, éstos son recombinados para producir la
descendencia que se insertara en la siguiente generacion. Tal y como se ha indicado
anteriormente, el cruce es una estrategia de reproduccion sexual. Su importancia para
la transicion entre generaciones es elevada puesto que las tasas de cruce con las que se
suele trabajar rondan el 90%. Los diferentes métodos de cruce podran operar de dos
formas diferentes. Si se opta por una estrategia destructiva los descendientes se
insertaran en la poblacién temporal aunque sus padres tengan mejor ajuste (trabajando
con una Unica poblacién esta comparacién se realizard con los individuos a
reemplazar). Por el contrario, utilizando una estrategia no destructiva la descendencia
pasara a la siguiente generacion unicamente si supera la bondad del ajuste de los padres
(o de los individuos a reemplazar).
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La idea principal del cruce se basa en que, si se toman dos individuos correctamente
adaptados al medio y se obtiene una descendencia que comparta genes de ambos, existe
la posibilidad de que los genes heredados sean precisamente los causantes de la bondad
de los padres. Al compartir las caracteristicas buenas de dos individuos, la
descendencia, o al menos parte de ella, deberia tener una bondad mayor que cada uno
de los padres por separado. Si el cruce no agrupa las mejores caracteristicas en uno de
los hijos y la descendencia tiene un peor ajuste que los padres no significa que se esté
dando un paso atras. Optando por una estrategia de cruce no destructiva garantizamos
que pasen a la siguiente generacion los mejores individuos. Si, ain con un ajuste peor,
se opta por insertar a la descendencia, y puesto que los genes de los padres continuaran
en la poblacion -aunque dispersos y posiblemente levemente modificados por la
mutacidn-, en posteriores cruces se podran volver a obtener estos padres, recuperando
asf la bondad previamente pérdida [20].

3.3.3. Algoritmo de reemplazo.

Cuando en vez de trabajar con una poblacién temporal se hace con una tnica poblacién,
sobre la que se realizan las selecciones e inserciones, debera tenerse en cuenta que para
insertar un nuevo individuo debera de eliminarse previamente otro de la poblacion.
Existen diferentes métodos de reemplazo:

e Aleatorio: el nuevo individuo se inserta en un lugar escogido de manera
aleatoria en la poblacion.

e Reemplazo de padres: se obtiene espacio para la nueva descendencia liberando
el espacio ocupado por los padres.

e Reemplazo de similares: una vez obtenido el ajuste de la descendencia se
selecciona un grupo de individuos (entre seis y diez) de la poblacién con un
ajuste similar. Se reemplazan aleatoriamente los que sean necesarios.

e Reemplazo de los peores: de entre un porcentaje de los peores individuos de la
poblacion se seleccionan aleatoriamente los necesarios para dejar sitio a la
descendencia [21].

3.3.4. Copia.

La copia es la otra estrategia reproductiva para la obtencién de una nueva generaciéon
a partir de la anterior. A diferencia del cruce, se trata de una estrategia de reproduccion
asexual. Consiste simplemente en la copia de un individuo en la nueva generacion.

El porcentaje de copias de una generacidn a la siguiente es relativamente reducido, pues
en caso contrario se corre el riesgo de una convergencia prematura de la poblacion
hacia ese individuo. De esta manera el tamafio efectivo de la poblacién se reduciria
notablemente y la busqueda en el espacio del problema se focalizaria en el entorno de
ese individuo [21].
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Lo que generalmente se suele hacer es seleccionar dos individuos para el cruce y, si éste
finalmente no tiene lugar, se insertan en la siguiente generaciéon los individuos
seleccionados.

3.3.5. Elitismo.

El elitismo es un caso particular del operador de copia consistente en copiar siempre al
mejor, 0 en sus casos mejores, individuos de una generacion en la generacion siguiente.
De esta manera se garantiza que el proceso de busqueda nunca dara un paso atras en
cuanto a la calidad de la mejor solucién obtenida, sino que un cambio en ésta siempre
implicara una mejora.

Una variacién de este proceso consiste en copiar al mejor o mejores individuos de una
generacion en la siguiente, inicamente cuando tras el paso de una generacion no se
haya mejorado con los operadores de cruce o mutaciéon la mejor solucion de la
generacion actual [21].

3.3.6. Mutacion.

La mutacién de un individuo provoca que alguno de sus genes, generalmente uno sélo,
varie su valor de forma aleatoria.

Aunque se pueden seleccionar los individuos directamente de la poblacién actual y
mutarlos antes de introducirlos en la nueva poblacidén, la mutacién se suele utilizar de
manera conjunta con el operador de cruce. Primeramente se seleccionan dos individuos
de la poblacién para realizar el cruce. Si el cruce tiene éxito entonces uno de los
descendientes, o ambos, se muta con cierta probabilidad Pm. Se imita de esta manera el
comportamiento que se da en la naturaleza, pues cuando se genera la descendencia
siempre se produce algun tipo de error, por lo general sin mayor trascendencia, en el
paso de la carga genética de padres a hijos.

La probabilidad de mutacién es muy baja, generalmente menor al 1%. Esto se debe
sobre todo a que los individuos suelen tener un ajuste menor después de mutados. Sin
embargo se realizan mutaciones para garantizar que ningin punto del espacio de
busqueda tenga una probabilidad nula de ser examinado.

Tal y como se ha comentado, la mutacién mas usual es el reemplazo aleatorio.

Este consiste en variar aleatoriamente un gen de un cromosoma. Si se trabaja con
codificaciones binarias, consistira simplemente en negar un bit.

También es posible realizar la mutacién intercambiando los valores de dos alelos del
cromosoma. Con otro tipo de codificaciones no binarias existen otras opciones:

e Incrementar o decrementar a un gen una pequefa cantidad generada
aleatoriamente.
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e Multiplicar un gen por un valor aleatorio préximo a 1.
Aunque no es lo mas comun, existen implementaciones de Algoritmos

Genéticos en las que no todos los individuos tienen los cromosomas de la misma
longitud. Esto implica que no todos ellos codifican el mismo conjunto de variables. En
este caso existen mutaciones adicionales como puede ser afadir un nuevo gen o
eliminar uno ya existente [19]-[21].

3.4. Aplicacion del algoritmo genético GA en el problema de
optimizacion.

El proposito del algoritmo genético es optimizar la funcion OF (2.12) dentro de un
espacio de busqueda, el cual consiste en un espacio predefinido dentro de unos
intervalos, dados por [15]-[21].

El GA inicia creando una un primer banco de cromosomas, usado como poblacién
inicial. Este banco contiene varios conjuntos de parametros del horno de arco eléctrico
que son creados aleatoriamente, creados a través de alguna funcion de distribucién de
probabilidad. El nimero de cromosomas hace referencia al tamaifo de la poblacion.

Para calcular la bondad de cada conjunto de pardmetros del horno de arco eléctrico, es
decir de cada cromosoma, se usa (2.12) como funcién objetivo. Basados en el calculo
dado por (2.12) se establecen los valores minimos como los individuos mas aptos para
crear hijos y garantizar su supervivencia a una nueva generacion; de esta forma nuevos
parametros del horno de arco eléctrico se generan a través de operadores de cruce y
mutacién y son presentados en la siguiente generacién para posteriormente ser
evaluados por la funciéon objetivo (2.12).

Este proceso se repite de manera sistematica hasta el cumplimiento de alguno de los
criterios de parada que se establecen al inicio del GA.

Queda claro que se debe establecer un GA por cada paso de optimizacion descrito en la
seccion 2.3, y en cada uno se deben establecer parametros particulares en la ejecuciéon
de cada proceso de generacion.
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4. Resultados

4.1. Modelo del horno de arco eléctrico

En esta seccidn se presentan los resultados obtenidos del modelo no lineal variable en
el tiempo del horno de arco eléctrico, el cual fue implementado en el software Matlab.

4.1.1. Modelo trifasico del horno de arco eléctrico
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Figura 4-1 Modelo trifasico del horno de arco eléctrico simulado en Simulink.

La tabla 4.1 muestra los parametros usados para modelar el horno de arco eléctrico
trifasico [14].

Potencia nominal: 11000 MVA
Sistema de alimentacion T1 | Voltaje nominal: 110/20 KV
F=50Hz, Xth=14.51)

Potencia nominal:120 MVA
Transformador del horno T2 Voltaje nominal :20/0.7 KV

Leq=9.7859uH.
Cables electrodos Req=3.07ma)

Tasa de muestreo (fms): 5000 Hz
Unidad de medida Numero de ciclos: 200.
Periodo = 1/50 segundos

Tabla 4.1. Parametros del modelo del horno de arco eléctrico [14].
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Parametro | A[V] | C,[W] | C,[W] | D,[A] | Dp[A] | B[V/cm] | Llcm]

Valor 40 | 19000 | 39000 | 5000 | 5000 10 30

Tabla 4.2. Pardmetros dindmicos del horno de arco eléctrico usados en la simulaciéon

[4].

La tabla 4.2 muestra los parametros deterministicos y la longitud de arco usados para
generar los valores de referencia del voltaje y corriente de arco; los valores de la tabla
4.2 fueron tomados de [4] donde se plantea un modelo de horno de arco eléctrico no
lineal variable en el tiempo. Estos parametros son fijados en estos valores para cada
fase.

A continuacién se muestran los resultados obtenidos con el modelo de Figura 4.1

1[][] T T T T

0 100 200 300 400 500
Figura 4-2 Seial de corriente de arco para la fase a.

0 100 200 300 400 500
Figura 4-3 Seiial de voltaje de arco fase a.
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Figura 4-4 Seial de voltaje y corriente fase a.
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Figura 4-5 Caracteristica v-i fase a.
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500

Figura 4-7 Seial de voltaje fase b.

500

Figura 4-8 Sefal de voltaje y corriente.
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Figura 4-9 Caracteristica v-i fase b
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500

Figura 4-10 Seiial de corriente fase c

Figura 4-11 Seiial de voltaje fase c.

Figura 4-12 Seial de corriente y voltaje fase c
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Figura 4-13 Caracteristica v-i fase c

Estos valores de voltaje y corriente para cada fase son medidos en el punto de
formacién del arco eléctrico, es decir en el bus 4 de la figura 4.1, donde el modelo se
implementé con los parametros establecidos en la tabla 4.1

4.1.2. Modelo monofasico del horno de arco eléctrico.

A continuacion se plantea un modelo de horno de arco eléctrico modelado por fase.
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Figura 4-14 Modelo del horno de arco eléctrico simulado en Simulink/Matlab.
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Potencia nominal: 95 MVA
Sistema de alimentacion T1 Voltaje nominal: 229/21 KV
F=50Hz, Xth=14.50,XLsc=12.5%
Potencia nominal:60 MVA
Transformador del horno T2 Voltaje nominal :21/0.6 KV
Xsc=10%, Rsc=0.5%.
Leq=9.7859uH.

Req=3.07m/)

Tasa de muestreo (fms): 5000 Hz
Unidad de medida Numero de ciclos: 200.
Periodo = 1/50 sequndos

Cables electrodos

Tabla 4.3. Parametros usados en el modelo de la figura 4.14 [4].

Para implementar en simulacién el modelo monofasico del horno de arco eléctrico se
tomaron los parametros deterministicos y la longitud de arco referenciados en la tabla
4.2, sin tener en cuenta la naturaleza estocastica de la longitud de arco.
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Figura 4-15 Corriente de arco
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Figura 4-16 Voltaje de arco.
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Figura 4-17 Caracteristica v-i

Los valores de voltaje y corriente son medidos en el punto de formacién del arco
eléctrico, ilustrado en la figura 4.14 por el medidor de voltaje 4.

En este modelo se realizan las medidas de un modelo equivalente por fase donde los
parametros son modelados con los parametros ilustrados en la tabla 4.2 tomados de

[4].

4.2. Base de datos:

Debido a la inexistencia de datos reales, son tomados como referencia el voltaje y la
corriente generados por el modelo monofasico del horno de arco eléctrico de la figura
4.14 con los parametros deterministicos y la longitud de arco referenciados en la tabla
4.2.

Como se menciona en la secciéon 2.2. debido al proceso altamente estocastico que
representa el funcionamiento del horno de arco eléctrico, se hace necesario incorporar
una sefial de ruido blanco que represente las desviaciones de la longitud del arco, esta
seflal se modela a través de una sefial aleatoria con distribucién Gaussiana [15]
ecuacion (2.10).
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Figura 4-18 Corriente de arco.
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4.3. Ajuste de los parametros del modelo de horno de arco utilizando
técnicas de optimizacion.

El objetivo es estimar los parametros del modelo de horno de arco descrito
anteriormente. Para lograrlo se deben identificar los parametros a partir de la solucién
de un espacio, minimizando el error global entre unas medidas de referencia y las
estimadas de tension.

Las medidas usadas para el proceso descrito en la seccion 2.3 y 3.4 son el voltaje de arco
medidos del modelo por fase para el horno de arco eléctrico mostrado en la figura 4.14
con los parametros tomados de la tabla 4.2.

4.3.1. Primer paso de optimizacion.

Inicialmente se ejecuta el primer paso de optimizacidn que tiene como finalidad estimar
los parametros deterministicos (C,,C,,D,,D,,A,B) dentro de un espacio de solucién

que tiene como limites predefinidos los mostrados en la tabla 4.3 tomados de [15]

Parametros | Limite inferior | Limite superior
Ca, Cp (kW) 10 1000
D,, D, (kA) 1 10
A(V) 10 80
B(V/cm) 5 30

Tabla 4.4. Limites para los pardmetros usados en la simulacién [15].

Para ejecutar la funciéon objetivo (1.12) se establece que el V., corresponde a los

valores entregados por el modelo descrito en la figura 4.14 al evaluar cada cromosoma
o conjunto de parametros deterministicos y el Vmeas se establece como los valores de
voltaje de arco medidos para unos valores de referencia en los parametros del horno
de arco eléctrico dados en [15] y mostrados en la tabla 4.3.

Dicha simulacion se ejecuta con los parametros para el sistema eléctrico que alimenta
el horno de arco mostrados en la tabla 4.2 y modelando el arco eléctrico con la ecuacion
(1.9) descrita en la seccion 2.2, para una frecuencia de muestreo de 5000 muestras por
segundo, frecuencia de red de 50 Hz y un total de 50 ciclos de simulacién, lo que resulta
en un total de 5000 muestras para la forma de onda del voltaje y corriente de arco.
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Teniendo en cuenta la frecuencia de muestreo y la frecuencia de la red, cada semiciclo
tiene un total de 50 puntos, lo cual se establece como referencia para la ejecucion del
modelo dentro del GA.

El algoritmo genético se inicia con los siguientes parametros dados en [15]:

e Tamafio de poblacién: 30.

e Maximo numero de generaciones: 100.
e Probabilidad de cruce: 0.5.

e Probabilidad de mutacién: 0.08.

Para la ejecuciéon del primer GA se fija el modelo del horno de arco eléctrico con los
mismos parametros eléctricos a los establecidos para el modelo de referencia de la
figura 4.14, dejando que los parametros deterministicos del horno de arco sean los
valores que tenga cada cromosoma, creados de forma aleatoria usando una funciéon de
distribucién normal dentro de los limites fijados en la tabla 4.4, dicha creacién se
establece para la poblacién inicial, que ha sido fijada para 30 individuos (cromosomas).

Una vez fijados los 30 individuos se procede a evaluar la bondad de cada individuo
usando la ecuacién (2.12) como funcién objetivo, la minimizacién de dicha funcién
dentro de este espacio de solucién establece aquellos individuos que pasaran a crear
nuevos parientes, esta seleccion se realiza usando una funcién que selecciona al azar 4
individuos de la poblacidn, y de estos selecciona al que mejor bondad tenga para su
reproduccion. Este proceso se repite hasta que la siguiente generacién complete de
nuevo 30 individuos [22].

Una vez se establece los dos mejores individuos de dos grupos de 4 individuos, su
reproduccion se lleva a cabo usando una funcidén que genera un numero n aleatorio
entre 1 y el nimero de variables del GA; y selecciona un vector numerado de 1 a n
proveniente del primer padre, y lo combina con el vector proveniente del segundo
padre numerado de n an + n, asi hasta completar un individuo completo. Una vez se ha
completado un nuevo individuo se usa una funciéon de mutacién que genera un numero
aleatorio tomado de una distribuciéon Gaussiana con media 0 para cada vector que
forma el individuo creado. La desviacion estandar de esta distribucion se determina
como parametro de entrada del algoritmo [22].

De nuevo este proceso se debe ejecutar de forma conjunta con la funcién de seleccién
hasta que la siguiente generacién complete 30 individuos.

Una ejecucion completa sobre los primeros 30 individuos genera una segunda
poblaciéon de 30 individuos, que constituye la segunda generacion, sobre la cual se debe
ejecutar de nuevo el procedimiento que dio su origen, dicho proceso debe ser repetido
hasta que el numero de generaciones creadas sea de 100.
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Resumiendo el algoritmo, en cada semiciclo de 50 puntos de se deben realizar 100
generaciones, teniendo en cuenta las funciones de generacidn, seleccion, cruce y
mutacidn, y para este semiciclo de 50 puntos se obtienen los pardmetros del horno de

arco (A,B,C,,C,,D,,D,), de forma sistemadtica el proceso se repite para el semiciclo

consecutivo obteniéndose de nuevo los parametros del horno de arco, este
procedimiento se ejecuta a lo largo de la ventana de observaciéon que comprende un
total de 100 semiciclos que estan formados por 5000 puntos, de este modo se obtiene
un total de 100 individuos, siendo por supuesto un individuo el conjunto parametros
del horno de arco.

El promedio de estos 100 individuos representa el dato de entrada para la ejecucion del
segundo paso de optimizacion que tiene como finalidad obtener el parametro
estocastico del arco, es decir la variacién de su longitud.

Los resultados de la ejecucion del primer paso de optimizacion se resumen en la tabla
4.5, donde en la dltima columna se muestran los promedios calculados a lo largo de los
100 semiciclos.

Cabe resaltar que los semiciclos son iniciados de tal forma que un semiciclo completo
corresponda a un valor exclusivamente creciente o decreciente para la corriente, es
decir que su derivada sea positiva o negativa o la largo de todo el semiciclo, y de acuerdo
alas ecuaciones 1.3y 1.4 expuestas en la seccién 2.2 se tendra un valor de C, y D, para

semiciclos impares, ya que estos presentan derivada positiva para la corriente, y
valores para C, y D, en semiciclos pares, donde la derivada de la corriente es negativa.

Valores estimados en algunos semiciclos De la ventana de observacion
Parametros S
Estimados | 1°¢ | 20 | 55t | 60" | 87 | 90 95" 96" 98" S
delhorno | semi- | semi- | semi- | semi- | semi- | semi- | semi- | semi- | semi- £
de arco ciclo | ciclo | ciclo | ciclo | ciclo ciclo ciclo ciclo ciclo g
Ca(kW) 160.2 - 165.4 - 166.4 -- 187.34 -- 205.6 187.4
Cb(kW) - 45.7 - 43.4 - 42.89 -- 40.2 - 42.5
Da(kA) 6.5 - 7.0 - 5.9 -- 5.3 4.7 5.6
Db(kA) - 7.9 - 7.5 - 6.6 -- 5.4 - 6.1
A(kA) 702 | 715 | 77.0 | 688 | 714 69.0 70.5 72.2 71.1 71.64
BV /cm) 9.8 6.9 7.7 8.6 14.7 13.2 121 11.9 8.8 11.2

Tabla 4.5. Variacion de los parametros del horno de arco usando el método propuesto.
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Valores estimados en algunos semiciclos de la ventana de observacion
madosdel | 15| 2| 4ot s |op | oo | S
horno de arco semi- semi- semi- semi- semi- semi- g
ciclo ciclo ciclo ciclo ciclo ciclo g
Ca(kW) 177.9 - 170.2 - - 175.2 189.5
Cb(kW) - 33.6 - 34.8 43.6 - 38.8
Da(kA) 4.67 - 4.57 - - 5.46 5.05
Db(kA) - 4.58 - 5.30 5.15 - 5.03
A(kA) 35.48 39.60 42.13 43.67 36.40 36.61 39.97
BV /cm) 10.90 9.90 10.19 10.56 9.79 9.82 10.00

Tabla 4.6. Variacién de los parametros del horno de arco extraidos de [15]

La Tabla 4.6 contiene los pardmetros obtenidos por S. M. Mousavi, S. H. Hosseinan, H. A.
Abyaneh, and N. Moaddabi [15] y se muestran con el fin de ser comparados con los

parametros obtenidos de la Tabla 4.5.

En las graficas 4.21 a 4.26 se muestra la variacion de cada parametro deterministico
estimado por el GA para cada semiciclo, teniendo un total de 100 valores para un mismo
parametro, a su vez se muestra en linea roja horizontal el valor promedio a lo largo de

los 100 semiciclos.
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Figura 4-21 Variacion del parametro Ca en 100 semiciclos.
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Figura 4-22 Variacion del parametro Cb en 100 semiciclos.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Figura 4-23 Variacion del parametro Da para 100 semiciclos.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Figura 4-24 Variacion del parametro Db para 100 semiciclos
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Figura 4-25 Variacion del parametro A en 100 semiciclos

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Figura 4-26 Variacion del parametro B en 100 semiciclos

4.3.2. Segundo paso de optimizacion.

En el segundo paso de optimizacion se usa un GA para estimar la longitud del arco
eléctrico como parametro estocastico.

En este punto del algoritmo se usa como entrada del modelo mostrado en la figura 4.14
los pardmetros deterministicos (A,B,C,,C,,D,,D,) estimados en el paso anterior y el

GA se precisa con las mismas funciones de generacién, seleccion, cruce y mutacién del
GA del primer paso de optimizacion, con la diferencia que el nimero de variables pasa
de ser 6 a solo 1, de tal forma que la salida se establece en un espacio de soluciéon donde
cada cromosoma es el valor de L.

De nuevo se aplica el GA a lo largo de una ventana de observacion compuesta por 100
semiciclos y un total de 5000 puntos donde la funcién objetivo es la misma ecuacién

(1.12) con los mismos valores de V. obtenidos al fijar los parametros del horno de

arco (A, B,C,D) mostrado en la figura 4.14 con los dados en [15] y mostrados en la tabla
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4.2 y los valores de V,, se obtienen del mismo modelo pero los parametros del horno

fijados son los valores obtenidos en el primer paso de optimizacién y que se muestran
en la ultima columna de la tabla 4.5.

La tabla 4.6 muestra los valores para la longitud del arco a lo largo de varios semiciclos
de la ventana de observacion.

Valores estimados en algunos semiciclos De la ventana de observacion
Pardmetros S
LEstimado | 1t | 20" | 55t | 60" | 87°° | 90% 95" 96" 98" S
delhorno | semi- | semi- | semi- | semi- | semi- | semi- | semi- | semi- | semi- g
de arco ciclo | ciclo | ciclo | ciclo | ciclo ciclo ciclo ciclo ciclo g
L(cm) 322 | 3145 | 213 | 26.89 | 29.9 30.8 229 28.87 27.6 28.32

Tabla 4.7. Valores de la longitud de arco estimados en el segundo pas6 de optimizacion.

La figura 4.27. Muestra la variacion del valor obtenido para la longitud del arco en los
100 semiciclos luego de aplicar el GA del segundo paso de optimizacidn.

En este se observa una desviacién maxima de 10 y valores maximo y minimo de
aproximadamente 20 y 30 respectivamente, todo dado en cm.
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Figura 4-27 Variacion estimada de la longitud del arco usando el método propuesto.

Para establecer los resultados mostrados previamente se realizé de forma sistematica
variaciones en el GA, donde el nimero de generaciones se iban variando de 1 a 100 para
establecer el punto de 6ptimo en el cual los resultados se aproximaran mas a los
expuestos en [15] y [16], llegando a establecer este parametro en un numero de 100
generaciones.

La tabla 4.8 muestra las variaciones que presentan los parametros del horno de arco a
medida que se varia el nimero de generaciones, esta variacion se establece a partir de
la diferencia entre el valor maximo y valor minimo a lo largo de los 100 semiciclos.
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Se hace evidente a medida que nos desplazamos de forma horizontal en la tabla 4.8 que
las variaciones obtenidas con diferente nimero de generaciones disminuyen, lo que
establece una mayor confiabilidad en los resultados que presentan menor variacion, es
decir los datos presentan una menor desviacion estandar y se distribuyen dentro de
una funcién donde la media agrupa la mayor cantidad de datos, lo que estadisticamente
refleja un mejor resultado.

GENERACIONES
PARAMETRO
20 50 100
Ca(kW) 132.7 78.89 53.76
Ch(kW) 32.9 15.7 20.9
Da(kA) 13.8 6.18 3.5
Db(kA) 20.9 8.1 2.76
A(V) 10.1 6.9 3.94
B(V/cm) 14.65 7.34 1.56

Tabla 4.8. Variacién maxima de los parametros para diferentes
numeros de generaciones.

Con el fin de comparar resultados se presentan en las Figuras 4.28 y 4.29 las sefiales de
voltaje y corriente obtenidas del modelo monofasico del horno de arco eléctrico de la
figura 4.14 con los parametros deterministicos y la longitud de arco referenciados en la
tabla 4.2. los cuales se asumen como Base de Datos segun Seccion 4.2.
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Figura 4-28 Voftaje de arco
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Figura 4-29 Corriente de arco
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En la figura 4.30 y 4.31 se muestran las sefiales de voltaje y corriente obtenidas con los

promedio de los parametros estimados del horno de arco de la Tabla 4.5 y 4.7
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Figura 4-31 Corriente de arco
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5. Trabajos futuros

Como trabajos futuros se podria plantear un método de soluciéon que ademas de
considerar al GA como estimador de los parametros deterministicos, se establezca un
modelo basado en funciones estocasticas para el modelamiento de la longitud del arco,
tal modelo podria ser un modelo Oculto de Markov de maxima entropia, que considera
de forma natural el fendmeno del arco eléctrico como un fenémeno oculto y deriva su
funcién de probabilidad a través de otra funciéon de probabilidad que se estima
directamente de observaciones medibles del arco, como lo es su voltaje .

A su vez este modelo tendria en cuenta la duracién del arco, el cual depende
directamente del ciclo de funcionamiento del horno de arco, sea este de fundicién o
refinado. Como resultado de tal modelo se podria establecer un modelo preciso de
fuente de voltaje regulada que refleja condiciones deterministicas y estocasticas del
arco eléctrico en el sistema de potencia que permitird implementar medidas de
contingencia mas precisas para mitigar el impacto de esta carga no lineal en la calidad
de la energia eléctrica.
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6. Conclusiones

En la primera parte de este trabajo se implementé en simulaciéon (Matlab/Simulink) un
modelo no lineal del horno de arco eléctrico; que represento de forma adecuada el
comportamiento del voltaje y la corriente del arco eléctrico para las tres fases,
representando este comportamiento en la caracteristica v-i, con las 4 areas diferentes
en el ciclo de funcionamiento del horno de arco; dichos resultados al ser comparados
con [4], [10], [15], [16] muestran una buena precision en los fendmenos que ocasiona
el funcionamiento del horno de arco.

La segunda parte del trabajo desarrolla un método de optimizaciéon de dos pasos, el
primer paso del algoritmo encuentra las variables deterministicas con una gran
semejanza en los valores hallados con respecto a los reportados e [15], [16]. Mediante
un proceso de ensayo y error en los parametros que se aplican de forma sistematica y
secuencial en el algoritmo genético (nimero de generaciones, poblacién inicial,
mutacidn, probabilidad de cruce, etc.) Se encontr6é que para 100 generaciones y los
demas parametros mostrados en la seccion anterior los resultados de los parametros
del horno de arco presentan los valores mas cercanos a los reportados en la literatura.

En el segundo paso de optimizacion se encontrd la variable estocastica que representa
la variacion de la longitud del arco eléctrico, aca de nuevo los parametros del algoritmo
genetico se establecieron de forma sistematica mediante prueba de ensayo y error. Se
llegaron a parametros de configuracion para el algoritmo genético iguales a los del
primer paso de optimizacion.
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APENDICES

A. Configuracion del Algoritmo Genético en Matlab

Options = gaoptimset (con y sin argumentos) crea una estructura que llamada options
que contiene las opciones o parametros para el algoritmo.

options = gaoptimset;
% Poblacion Genética

%%Population size (PopulationSize) especifica cuantos individuos hay en cada
generacion.

%poblacion genetica
Opts=gaoptimset (opts, Populationsize',30);

%%/Initial range (PopInitRange) especifica el rango de los vectores que es generado por la function
creation.

Opts=gaoptimset (opts, PoplnitRange’, [10 10 1 1 10 5; 300 100 10 10 80 30]);

%%Creation function (CreationFcn) especifica la funcién que crea la poblacién inicial
para el GA .en este caso se usa la funcion gacreationuniform que crea una poblacion
inicial aleatoria con una distribucién aleatoria.

%criterio de parada

%%Generations (Generations) — especifica el maximo numero de iteraciones que el
algoritmo genético ejecuta. Por defecto es 100.

opts=gaoptimset(opts, Generations',100);%MODIFICAR EL NUMERO DE GENERACIONES
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%%Fitness limit (FitnessLimit) — el algoritmo se detiene si el mejor individuo es
menor o igual al valor de Fitness limit.

opts=gaoptimset(opts, fitnessLimit’, 0.01);

0 * $okokokkkkokk $kokokokk *

%OPERADORES GENETICOS

0 * $okokokkkkokk $kokkokk *

%%Las opciones de reproduccion especifican como el algoritmo genético crea hijos
para la siguiente generacion

%%Elite count (EliteCount) especifica el nimero de individuos que sobreviven a la
siguiente generacion.

%ELITISMO
opts=gaoptimset(opts, Elitecount’,2);
%operador de seleccién

%% seleccion options especifica como el algoritmo genético escoge hijos para la
siguiente generacion; en este caso se usa la funcién selectiontournament, la cual
selecciona por defecto 4 individuos aleatoriamente y escoge el mejor individuo de
estos para ser un padre.

opts=gaoptimset(opts,'selectionFcn',@selectiontournament);

%ALGORITMO DE CRUCE

%% crossoverFcn especifica como el ga cruza dos padres para formar un individuo de
la siguiente generacion

%% en este caso se usa la funciéon crossoversiglepoint que genera un numero n
aleatorio entre 1y el numero de variables del ga ;y selecciona un vector numerado d 1
a n proveniente del primer padre, y lo combina con el vector proveniente del segundo
padre numerado de n a n+n, asi hasta completar un individuo completo.

opts=gaoptimset(opts,' CrossoverFcn',@crossoversinglepoint);
opts=gaoptimset(opts,' CrossoverFraction',0.5);
%ALGORITMO DE MUTACION

opts=gaoptimset(opts,' MutationFcn',@mutationuniform);
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