13th Argentine Symposium on Technology, AST 2012

Optimizacion de centrales fotovoltaicas
mediante algoritmos evolutivos

Carlos R. Sanchez Reinoso!2, Diego H. Milone!, and Roméan H. Buitrago?

1 Centro de Investigacién en Sefales, Sistemas e Inteligencia Computacional
(SINC)-FICH-UNL, Ciudad Universitaria - Santa Fe, Argentina
2 Tnstituto de Desarrollo Tecnoldgico para la Industria Quimica (INTEC) -
CONICET, Guemes 3450 - Santa Fe, Argentina

csanchezreinoso@santafe-conicet.gov.ar

Resumen La generacién fotovoltaica constituye una valiosa alterna-
tiva para satisfacer el consumo mundial sin recurrir a fuentes contami-
nantes y no renovables. Las centrales fotovoltaicas presentan algunos
problemas como el sombreado estatico y dindmico que pueden dismi-
nuir considerablemente su desempeno. En particular, el efecto del som-
breado dindmico debido a nubosidades es muchas veces olvidado en la
etapa de disefio 6ptimo. En este trabajo se presenta una metologia de
optimizacién para centrales fotovoltaicas incorporando las restricciones
operativas y presentando un enfoque alternativo para la resolucién del
problema del sombreado dindmico mediante técnicas evolutivas. Los re-
sultados son promisorios al compararlos con los rendimientos obtenidos
del monitoreo de algunas centrales en funcionamiento.
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1. Introduccion

El aumento de la poblacién mundial genera la necesidad de disponer de
mayor energia. La generacién eléctrica convencional se basa en combustibles
fésiles que son contaminantes y no renovables. Esto ocasiona una dependencia
de la disponibilidad de combustibles cuyas reservas estan en disminucién y de la
volatilidad del precio del petréleo. Dentro de las energias alternativas renovables
se encuentra la energia solar. Esta tiene el potencial para abastecer a toda la
demanda mundial y en términos practicos puede considerarse de tiempo de
vida infinito, lo cual la convierte en una alternativa de mucho interés para la
investigacion y el desarrollo.

En la cadena de conversién fotovoltaica los médulos son los encargados de
convertir la energia proveniente del sol en energia eléctrica y muchos investi-
gadores se encargaron de intentar mejorar su rendimiento y el de sus celdas.
Este es un enfoque posible para optimizar el rendimiento del un sistema fo-
tovoltaico. Sin embargo, en un sistema fotovoltaico existen otros dispositivos
que componen la cadena de conversién. La interaccion de estas etapas deberia
ser tenida en cuenta en la optimizacion del sistema, cobrando fundamental re-
levancia al aumentar el tamano del mismo. Uno de los problemas asociados a
las centrales fotovoltaicas es el sombreado. Existen algunos estudios que discu-
ten el impacto del sombreado en los sistemas fotovoltaicos [1] [2] [3] . Siendo
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la etapa de seguimiento del punto de méaxima potencia una etapa muy sensi-
ble a este escenario, afectando la magnitud y morfologia de la curva de salida
[4], mientras que los algoritmos de seguimiento del punto de maxima potencia
(MPPT) estédn usualmente basados en el supuesto de que la curva de poten-
cia generada tiene un solo pico [5] [6] [7] [8]. Diferentes publicaciones reportan
simulaciones de sistemas fotovoltaicos [9] [10] pero no consideran el efecto del
sombreado, mientras que otros estudios lo toman en cuenta pero a nivel de
un modulo individual [11] [12] [13]. Otros reportes proponen combinaciones de
médulos para minimizar el efecto del mismatch [14], pero no toman en cuenta
el efecto de los diodos de bypass y las variaciones de los parametros en el cir-
cuito equivalente, lo cual es importante en aplicaciones practicas de sistemas
fotovoltaicos. En [15] se incorporan dichos aspectos en la simulacién y se tiene
en cuenta la heterogeneidad de nubosidades estaticas y variables en el tiempo
sobre la performance del sistema.

Un aspecto descuidado en las plantas de potencia es la elecciéon de un es-
quema para producir un mejor uso de la energia de entrada en presencia de
sombreado. Por otro lado, es conocido que existen problemas de optimizaciéon
en los que debe explorarse un nimero muy elevado de soluciones, lo que hace
que los métodos clasicos se vuelvan practicamente inaplicables.

En los dltimos anos se han propuesto diferentes enfoques para abordar es-
tos problemas, como por ejemplo el de los algoritmos evolutivos (AE). Algunos
aspectos interesantes de esta técnica son la posibilidad de emplear funciones de
aptitud con muy pocos requisitos formales y la capacidad de explorar multiples
puntos del espacio de bisqueda en cada iteracién [16]. En [17] y [18] se emplean
AE para optimizar el controlador del seguidor del punto de méxima potencia.
Otro estudio que optimiza mediante AE [19] se enfoca en la proyeccién de
sombras entre los propios componentes de la instalaciéon al usar mecanismos
seguidores. Se observa en la literatura que a pesar de que se ha comprobado el
efecto del sombreado en los sistemas fotovoltaicos, la mayoria de los trabajos de
optimizacién se centran en el dimensionado, en proyecciones de sombras estati-
cas y en mejorar los MPPT. Sin embargo, si la primera etapa no es optimizada
las etapas siguientes, en el caso mds favorable, solo podrian mitigar mayores
pérdidas.

El presente trabajo propone una metodologia que permite considerar el som-
breado dindmico y optimizar plantas fotovoltaicas que puedan estar compuestas
de una gran cantidad de médulos considerando todas las etapas de la cadena
de conversion y basando la optimizacién global del sistema en la configuraciéon
del arreglo. El trabajo es organizado de la siguiente manera: En la seccién 2 se
comienza exponiendo el enfoque usado en la optimizacion, la simulacién, y se
sigue con una descripcién de las caracteristicas del algoritmo desarrollado en la
metodologia de optimizacién propuesta. Luego, en la seccién 3 se presentan y
discuten los resultados. Finalmente se sintetizan las conclusiones y se proponen
trabajos futuros.

2. Modelado y algoritmo propuesto

En la Fig. 1 se muestra un esquema general de la metodologia propuesta
para la optimizacién del problema.
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Figura 1. Diagrama en bloques de la metodologia de optimizacién
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Figura 2. Diagrama en bloques del modelo de central fotovoltaica

La secuencia de datos climaticos entra al simulador el cual se configura me-
diante m pardmetros (cantidad de médulos, potencia de los médulos, potencia
del inversor, tensién méxima del inversor, corriente maxima del inversor). Si
bien el simulador permite obtener varias salidas, la que se emplea en este en-
foque de optimizacién es la potencia P(t). Dicha salida es sumada para toda
la secuencia de longitud L y el resultado es una de las entradas del bloque op-
timizador. Otras entradas del bloque optimizador son pardmetros internos del
simulador tales como las tensiones y corrientes maximas admisibles. El optimi-
zador estd basado en un algoritmo evolutivo y dichas entradas son relacionadas
funcionalmente para formar una funciéon de costo. En la iteracion i del bucle
global, el optimizador entrega como salida una poblacién de soluciones A; y se
evalia mediante el simulador una funcién de costo para cada una.

Las simulaciones estan basadas fundamentalmente en el enfoque descripto
en [15], [20]. En la Fig. 2 se muestra un diagrama en bloques simplificado de
la simulacion empleada. Las entradas son las variables climéaticas radiacién y
temperatura que junto al modelo de nube entregan como salida la radiacion y
temperatura recibidas en forma efectiva por cada uno de los médulos que com-
ponen el arreglo fotovoltaico. El bloque siguiente es el conversor de corriente
continua a corriente continua (DC-DC). Su finalidad es adaptar los niveles de
tension y corriente que seran entradas del convertidor de corriente continua
a corriente alterna (DC-AC). El convertidor DC-DC funciona como una im-
pedancia variable controlado por senales provenientes del bloque seguidor del
punto de maxima potencia (SPMP). El SPMP se encarga de encontrar el punto
de funcionamiento 6ptimo del médulo 6, como en este trabajo, del arreglo foto-
voltaico. El DC-AC finalmente da como salida la potencia en corriente alterna
entregada a la red eléctrica.
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Se busca resolver un problema de optimizacién respecto al tipo y distribu-
cién de conexiones que se realizan sobre un conjunto de mdédulos solares a fin
de obtener el mejor rendimiento posible en situaciones heterogéneas. Para ello,
se propone maximizar la funcién objetivo dada por la potencia acumulada ge-
nerada. Lo que se intenta encontrar es un subconjunto de conexiones éptimas
y el subconjunto de mddulos correspondiente. Como restricciones se dispuso
que la cantidad inicial de mddulos fotovoltaicos debe mantenerse invariable,
lo que implica no solo evitar la eliminacion y creacién de nuevos médulos sino
ademas no repetirlos. También se debe considerar que las tensiones y corrientes
de entrada al inversor esten confinadas a sus respectivos rangos admisibles. En
las siguientes subsecciones se describen las principales caracteristicas de este
algoritmo.

Para ello se propone un enfoque de programacion genética donde el operador
principal de busqueda es el de cruzamiento y el secundario es el operador de
mutacién (Algoritmo 1).

Algoritmo 1 Pseudocddigo del algoritmo evolutivo.

Entrada: directorio de trabajo, cantidad de médulos, datos climaticos, limites méxi-
mos I, V de la salida.

Salida: mejor configuracién de la iltima generacién.

inicializar la poblacién con M padres
evaluar poblacién
para G = 1 hasta Generaciones hacer
para N = 1 hasta Hijos hacer
seleccionar 2 padres de la poblacion
cruzar padres para obtener un hijo
mutar hijo
evaluar hijo
fin para
los padres de la préxima generacion son los hijos actuales
fin para

2.1. Representacion genética de las centrales

Una de las representaciones mas usadas en programacion genética es me-
diante arboles. En este trabajo se intenta resolver un problema que nos lleva casi
naturalmente a una representacién en arbol. Un sistema de conexién eléctrica
puede representarse exactamente mediante arboles, utilizando las raices como
tipo de conexidn (serie/paralelo), y alojando en las hojas los elementos del cir-
cuito (médulos solares fotovoltaicos en este caso). En la Fig. 3 se muestra una
representacion tradicional de circuitos eléctricos y su correspondiente represen-
tacion en arbol. En ese caso se muestra un conexionado hibrido serie-paralelo,
donde se puede observar la conveniencia de la representacién en arbol que per-
mite establecer el orden de precedencia adecuado y adicionalmente muestra
una estructura que podria resultar ttil en estudios posteriores.
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Figura 3. Representacién tradicional y en arbol para circuitos eléctricos.

2.2. Inicializacién

La poblacion inicial se genera mediante algoritmos que disenan arboles de
conexionado con la restriccién de contar todos con K médulos (la cantidad de
médulos definidos en el disefio se respeta) distribuidos en un arreglo rectan-
gular.Se implementaron tres tipos de inicializacién: deterministica, aleatoria e
hibrida.

En la inicializacion deterministica las conexiones serie-paralelo se arman con
subgrupos de acuerdo a reglas conocidas, que podrian resumirse de la siguiente
manera:

= Todo Po S: una tnica raiz que conecta todos los médulos en paralelo o serie.

= Grupo Simple: agrupa los médulos por alguna de las dimensiones del arreglo
(ancho o alto). La configuracién general es inversa a la configuracién de los
grupos. Por ejemplo, grupos serie unidos en paralelo, y viceversa (Fig. 4(a)).
= Grupo Matriz: similar al anterior, agrupa los médulos en ambas dimen-
siones mediante un particionado previo de la matriz de distribucién (Fig.
4(c)). La configuracién general es inversa a la configuracién de los grupos

(Fig. 4(b)).

Por otro lado, la inicializacién aleatoria se consigue mediante multiples mu-
taciones aleatorias de los elementos de un arbol deterministico del tipo grupo
matricial, cuyos pardmetros se establecieron aleatoriamente.

La inicializacién hibrida es en parte generada de manera deterministica e
incluyendo las configuraciones de todos los médulos en serie y todos los médulos
en paralelo. El resto de los individuos se genera en forma aleatoria.

2.3. Cruza

El proceso de seleccién de los padres para la cruza es el denominado co-
mo Competencia. Se eligen p padres aleatoriamente sin repeticién, y de ellos
sobrevive el que tenga el mayor valor de fitness. Ademads, se emplea elitismo
de manera de garantizar la preservacién de los individuos méas aptos en cada
generacién. Dichos individuos pasan a la siguiente generacion sin alteraciones.

La cruza de dos arboles de conexién tiene una importante restriccion respec-
to de los métodos de cruza empleados usualmente en programacion genética: la
cruza no debe modificar la cantidad de médulos. Para esto se disefié un algorit-
mo de cruza que en primer lugar obtiene la cantidad de descendientes para cada
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(c) Detalle de la forma de agrupar los
mddulos en la configuracién (b).

Figura 4. Configuraciones determinsisticas de 20 médulos.

raiz incluyendo los subniveles para los dos arboles. Luego, identifica la cantidad
de médulos correspondientes a cada nodo tipo conexion. A continuacién se in-
corpora una etapa de obtencion de subdrboles cuya cantidad de descendientes
sea igual a otro nodo del segundo arbol, a los cuales denominaremos subarboles
compatibles. Posteriormente se elige el punto de cruza dentro de las raices con
igual numero descendienteslos compatibles. Se obtiene la lista de descendientes
del subarbol 1 y se toma el subarbol 2 reemplazando los descendientes por los
indices originales del subarbol 1. Finalmente se reemplaza el subarbol 1 por el
subarbol 2.

2.4. Mutacién

Al igual que la Cruza, la Mutacién también debe realizarse de forma que se
mantenga la cantidad de mdédulos constante. Se diseiaron operadores de muta-
cién que generen inviduos validos: operador de intercambio de nodos, operador
de inversion de tipo de conexiones y operador desagrupar.

En los operadores disenados se emplearon dos maneras diferentes de refe-
renciar a los elementos de la estructura, la absoluta y la relativa. En la primera,
se enumeran todos los nodos sin distincién de tipo. Mientras que en la segunda,
las raices y las hojas llevan un indice independiente.
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Operador de intercambio El algoritmo que lo realiza reviste de cierta com-
plejidad puesto que tiene que respetar una estructura coherente. El resultado
del operador intercambiar aplicado a dos nodos tipo conexién es el intercambio
de los correspondientes subarboles. Otra posibilidad permitida por el operador
implementado es el intercambio de hojas, es decir médulos.La implementacion
también considera la posibilidad de intercambiar un nodo tipo conexién y su
subarbol por un médulo.Estos tres casos emplean su manera de asegurar facti-
bilidad de la operacion.

Operador de inversion El operador de inversion actia sobre el tipo de
conexion, dejando sin alteraciones el sentido de conexién de los componentes.
De esta manera, se puede mutar una raiz para que cambie el tipo de conexion
de serie a paralelo y viceversa. Para ello simplemente se localiza y actualiza un
valor utilizando indices de referencia relativos a tipo de conexién.

Operador desagrupar Esta mutacién hace uso de indices relativos y consiste
en desagrupar una raiz del arbol original.Se elimina la raiz y se conectan los
descendientes directos con la raiz superior inmediata.La raiz principal que da
origen al arbol es la Unica a la que no se le puede aplicar esta técnica puesto
que rompe la estructura.

2.5. Funcion de aptitud

Con la finalidad de evaluar calidad de los individuos durante la evolucién
y dirigir la busqueda de la solucién se disena una funcién de aptitud. Dicha
funcién modela las caracteristicas que debe reunir la solucién del problema. Se
toman en consideracion los siguientes aspectos:

= Relacion entre la potencia entrega por el arreglo de médulos y la potencia
nominal del arreglo.

= Penalizacién para el arreglo al alejarse de los valores de los limites de de
tensién y corriente admisibles por los convertidores.

La ecuacién general de evaluacion tiene la siguiente forma:

L
f=3(P-(1=g1(I) = 92(V))/Paom) (1)

i=1

donde: P, I y Vson los valores de potencia, corriente y tensiéon. Se representan
las restricciones mediante g1 y g2 que son funciones que controlan la incidencia
de sus respectivos parametros y definen distintos métodos. P, es la poten-
cia nominal del arreglo, calculada como cantidad de mdédulos por su potencia
nominal.

Es de notar que la expresién incluye la optimicidad y la factibilidad del pro-
blema. La potencia entregada esté relacionada con la optimicidad del problema,
mientras que las restricciones operativas que permiten obtener soluciones fac-
tibles son las relacionadas a los rangos de tensiones y corrientes admisibles.
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Penalizaciones Se emplean diferentes maneras para penalizar la violacién
de las restricciones. Todas ellas, tienen como elemento comun la utilizacién de
variables que se calculan como la diferencia diferencia con los valores admisibles
Ima:r y Vmaz~

CI(I) = (Imax - I)/Imaa:
CV(V) = (Vmax - V)/Vma:r

donde se puede observar que los excesos sobre los limites admisibles provocan
que los coeficientes ¢y y ¢y resulten en valores negativos.

Funciones con penalizaciones Se implementaron cuatro diferentes funciones
de aptitud que responden a la forma general de la Ec.(1), utilizando ¢y y cy:

1. Suma: La suma de los coeficientes hace que los excesos (valores negati-
vos) disminuyan el fitness, mientras que las deficiencias sean vistas como
incrementadores del fitness:

g1 = —Cr
g2 = —Cy

2. Suma absoluta: En este caso tanto los defectos como los excesos se tratan
como penalizaciones (restan) al fitness ideal:

g1 = \CI|

g2 = \Cv|

3. Exponencial: Esta funcién tiene la caracteristica de permitir al fitness
penalizar los excesos y los defectos pero con un peso no lineal del tipo
exponencial:

g1 = |(exp(—cr) — 1)

92 = |(exp(—cy) —1)|
4. Tangente hiperbdlica: En este caso se define una funcién especial por
partes que permite controlar distintos valores para los excesos y los defectos.
Una caracteristica destacada de ésta es que se puede controlar el grado y

la saturacién de las penalizaciones. Ademds, si es empleada por default,
presenta una simetria intrinseca.

A, (2(1/(1 + e ™n28))) — A, six <O,
tgH(z) = ¢ 0 siz =0, (2)
A,(2(1/(1 + e ™)) — A, six > 0.

donde: A,,, my, Ap, m, son los pardmetros de forma para valores negativos
y positivos. De esta manera se definen:

g1 = tgH (cr)

g2 = tgH (cy)
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3. Resultados

En esta seccidn se presentan resultados obtenidos en la evaluacién de los ren-
dimientos obtenidos por la metodologia propuesta. En primer lugar se realizan
experimentos para determinar una tasa de cruza a emplear en los experimentos
restantes y ademds se propone una manera de inicializar el algoritmo para el
problema en estudio. Luego se presentan y discuten resultados para diferentes
tasas de mutacién, empleando operadores disenados espcecialmente y variantes
de funciones de aptitud propuestas.

pc Deterministica Aleatoria Deterministica-Aleatoria

0.7 0,55 0,59 0,70
0.8 0,60 0,65 0,72
0.9 0,53 0,67 0,69

Tabla 1. Diferentes inicializaciones variando la probabilidad de cruza.

Inicializaciones Se experimentaron con los diferentes tipos de inicializacién:
deterministica, aleatoria e hibrida. En la Tabla 1 se muestran algunos resultados
de los experimentos realizados con diferentes probabilidades de cruza y las tres
inicializaciones. Los resultados encontrados muestran que con una probabilidad
de cruza de 0.8 se obtienen mejores rendimientos. Por otro lado los resultados
obtenidos al usar la inicializacién més usual, la aleatoria, son mejores que con
la deterministica. Sin embargo, una inicializacién hibrida es la que mejores
resultados ofrece por lo que se la utilizard en los experimentos siguientes, en
particular con la probabilidad de cruza antes mencionada.

Operadores y funciones de aptitud Se experimentaron con los diferentes
tipos de operadores de mutacién y de funciones de aptitud propuestas para
resolver el problema en estudio. En estos experimentos, como medida de la
bondad de las soluciones encontradas en la evaluacion de los resultados presen-
tados en esta seccidn no se usa la funcién de aptitud directamente, sino que se
emplea la eficiencia del sistema. Si se emplea la funcién de aptitud para guiar
la busqueda dado que incorpora las restricciones del problema. La eficiencia del
sistema surge de considerar la relacién entre la potencia de salida y la potencia
que se obtendria del sistema sin considerar las pérdidas por las interconexiones
y ademads, por lo tanto, con los seguidores del punto de maxima potencia en-
contrando efectivamente los maximos de sus respectivas curvas. Cada médulo
presentard una eficiencia instantéanea individual ante los datos de entrada. La
manera de calcular la eficiencia del sistema empleada en este trabajo permite
obtener soluciones que son independientes de las eficiencias instantdneas antes
mencionadas y dependen inicamente de la configuracién de las interconexiones.
Esto resulta muy 1util a pesar de no implicar independencia de las soluciones
respecto al material usado en la fabricacién de los médulos, dado que cambian
las curvas de salida, es decir los valores de tensién y corriente que finalmente
determinaran como se compone la salida final del arreglo.
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Inversién | Desagrupar |Intercambiar
pm |media mejor|media mejor|media mejor
0.02| 0,69 0,72 | 0,49 0,61 | 0,62 0,64
0.04| 0,63 0,65 | 0,55 0,63 | 0,62 0,63
—~10.06| 0,66 0,67 | 0,53 0,61 | 0,60 0,62
lo.08 0,53 0,55 | 0,45 0,54 | 0,52 0,58
1.0 0,40 042|041 0,52 0,51 0,54
Hu Hb Hp Mo Ky Ho
0.02| 0,74 0,79 | 0,52 0,71 | 0,75 0,77
0.04| 0,75 0,75 | 0,53 0,64 | 0,74 0,76
«~0.06| 0,62 0,73 0,39 0,56 | 0,66 0,68
lo.08 0,53 0,60| 0,35 0,44 | 0,63 0,64
1.0/ 045 0,590,332 0,41 0,60 0,66
Hu Hb Hu Hb Hu Hb
0.02/ 0,68 0,69 0,65 0,77 | 0,82 0,84
0.04| 0,65 0,69 | 0,72 0,75 | 0,77 0,82
~|0.06| 0,37 0,55 | 0,50 0,55 | 0,57 0,74
“lo.08 0,22 041]0,32 0,51 0,49 0,62
1.0/0,21 0,38 0,43 0,54 |0,39 0,51
M 1% Hu Hb Hp Hb
0.02| 0,80 0,83 | 0,61 0,65]|0,84 0,86
0.04| 0,79 0,81 0,71 0,72 | 0,82 0,836
<+ |0.06| 0,68 0,75 | 0,52 0,64 | 0,39 0,51
lo.08| 0,61 0,74 0,33 042|035 053
1.0] 0,42 0,66 | 0,43 0,50 | 0,37 0,42
Hu Hb My Ho Hu Hb

Tabla 2. Resultados para diferentes funciones de fitness2 y operadores de mutacién.

Los experimentos se realizaron empleando tasas de mutacién entre 1y 10 %
y una p. = 80% que brind6 los mejores resultados en experimentos previos.
Otros factores considerados en los experimentos son 4 diferentes funciones de
fitness y 3 operadores de mutacion. Se evaluaron los resultados para 10 bisque-
das por cada combinacién de pardmetros y los resultados se consignan en la
Tabla 2. Las probabilidades de mutacién més bajas son las que entregaron me-
jores resultados, en particular la p,, = 0,02. En cuanto a los operadores, los
resultados obtenidos con f; y p,, de 0,02 y 0,04 no presentan mejoras signi-
ficativas al variar el operador empleado, siendo el rendimiento de las mejores
soluciones de alrededor de 0.6. Para el caso de f; se observa, en general, ma-
yores rendimientos con los operadores inversion e intercambiar. Sin embargo,
el operador desagrupar entrega con sus mejores soluciones un rendimiento de
0,71 que no es muy lejano de los obtenidos con los otros operadores. Empleando
f3, las mejores soluciones obtenidas al usar los operadores desagrupar e inter-
cambiar posibilitan encontrar rendimientos mayores que los arrojados al usar
f1 vy fo con los operadores mencionados. Sin embargo, con f3 y el operador
inversion, los mejores rendimientos son menores que los encontrados mediante
f2 v el mismo operador. Usando f4, los operadores inversion e intercambiar
muestran rendimientos superiores que para todos los otros casos de funciones
de aptitud. Mientras que el operador desagrupar consigue como mejores re-

41 JAIIO - AST 2012 - ISSN 1850-2806 - Page 261



13th Argentine Symposium on Technology, AST 2012

sultados rendimientos levemente inferiores que al usar f3. En el analisis de la
tabla completa se observar que los mejores resultados se obtienen con el ope-
rador intercambiar, en particular para los casos en los que se usa f3 y fi. Con
f3 se obtienen rendimientos de 0.84 y con f4 llegan a 0.86. Es conocido que
muchos algoritmos de seguimiento del punto de maxima potencia se basan en
métodos de busqueda de primer orden, y que dichos métodos pueden sufrir es-
tancamiento en minimos locales. Una causa probable para no obtener mayores
rendimientos es el hecho de que un arreglo 6ptimo puede entregar la méxima
potencia global pero la morfologia de la curva de salida puede ser complicada
de explorar por el algoritmo de seguimiento del punto de méxima potencia. Sin
embargo, los resultados muestran rendimientos prometedores si se los compara
con el diseno de plantas fotovotaicas que actualmente estan instaladas y que
fueron monitoreadas por varios anos que consignan eficiencias medias minimas

del 56 % y méximas del 71 % [21].

4. Conclusiones

Se estudio el efecto de la probabilidad de cruza y de la inicilizacién sobre las
medidas de desempeno propuestas para el andlisis y se observé que con tasas
del 80 % se consiguen los mejores resultados. La inicializacién hibrida propues-
ta permite obtener mayores rendimientos que empleando la deterministica o
la aletoria en forma exclusiva. Se analizaron también los resultados obtenidos
para diferentes tasas de mutaciéon cuando se emplean los tres operadores de
mutacién disenados y las cuatro funciones de aptitud propuestas en base a los
rendimientos obtenidos del sistema. En cuanto a la tasa de mutacion, en gene-
ral, los mejores rendimientos se obtienen con una p,, = 0,02 en la mayoria de los
casos y en una menor proporcién con p,, = 0,04. El operador intercambiar pro-
puesto, es el que consigue mayores rendimientos, en especial con las funciones
de aptitud con penalizaciones exponencial y tangente hiperbdélica. Dichos rend-
mientos alcanzan valores de 0.84 y 0.86 respectivamente, conviertiéndolos en
promisorios al considerar los rendimientos que actualmente se estan obteniendo
en las centrales fotovoltaicas instaladas. Actualmente el algoritmo emplea una
funcién de aptitud agregativa, resultaria interesante explorar otras estrategias
evolutivas multi-objetivo para realizar la bisqueda, contemplando en el mode-
lado la incorporaciéon de objetivos y restricciones adicionales. La metodologia
de modelado y su estrategia de implementacién provee una ttil herramienta
para ingenieros para realizar un andlisis de performance de un sistema foto-
voltaico, evaluar y disenar esquemas de conexién, reduciendo la posibilidad de
malos disenos y altos costos, y mejorando la productividad de potencia y la
eficiencia del sistema.
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