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Resumen En este documento se muestran dos tipos de algoritmos mdttheur

cos aplicados al di$® inteligente de un parquélico, la idea lasica es utilizar

CHC y algoritmos gegticos para obtener una buena configumaale molinos
dentro del parque de tal manera que maximicen la éé&wtal producida y mini-
micen la cantidad de molinos utilizados. En este trabajo analizaremos dos casos
de estudios con una distribaci real de vientos de la patagonia argentina, un
terreno irregular con restricciones y aplicaremos ambos algoritmos para final-
mente mostrar las configuraciones obtenidas, la émegnerada, la eficiencia

del parque en su conjunto y los tiempos de ejgmudie cada algoritmo.

Palabras Claves:CHC, Algoritmos Geéticos, Optimizadn, Enerda Eolica, Meta-
heuisticas.

1. Introduccion

Hoy en da el uso de enetas renovables &streciendo en todas partes del mundo,
ya gque es una fuente de obtehtde ener@ no contaminante e inagotable. El pdsjto
mas interesante es tratar de obtener la mayor cantidad dd&aearg costo razonable,
sabiendo que el parquéleeo es un conjunto de molinos o aerogeneradores que se
disponen estrategicamente para aprovechaaimo el viento disponible en la zona.
Uno de los objetivos perseguidos en este campo y el que seatdeabtener en este
trabajo es la disposign 6ptima de los molinos en el parquélieo ya que un molino
recibe menos viento que otro, por lo tanto menor eiagrgda capturar, si se encuentra
detids deél y muy pibximo. Este efecto es conocido corabefecto estelfl], dicho
efecto debe reducirse optimizando la geoiaedel parque y respetando los criterios de
distancia de los molinos con respecto a sus adyacentes horizontales o verticales.

Diferentes algoritmos como Simulated Annealing o Algoritmos Geneticos Distri-
buidos se han utilizado en trabajos anteriores para resolver estos tipos de problemas
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[2][3]. También hemos utilizado Simulated Annealing y CHC con terrenos irregulares
y distribucibn real de vientos[4][5] En este caso aplicaremos o&asitas que han da-

do buenos resultados en problemas de RND (Radio Network Design) como CHC [6]
y Algoritmos Getgticos[7]. Para estos dos algoritmos resolveremos los casos de estu-
dios que se plantean y realizaremos una compamaaitre ambos para obtener dstintas
conclusiones.

El resto del afitulo se divide de la siguiente manera: en la sat2ise explicaa el
modelo de estela utilizado, iasomo los modelos de potencia, modelo de costo y fun-
cibn objetivo del problema,en la seoni3 se comentdr la distribucbn real de vientos
utilizada para el modelo, en la se@ai4 se explica@n los algoritmos CHC y algoritmo
gerético y como fueron adaptados al problema de optimizaein el parque@ico,
en la secdn 5 se mostran los experimentos realizados para los casos de estudios
propuestos y en la se€ei 6 las conclusiones y trabajos futuros.

2. Modelado del Parque Blico

En esta secdin se explicaan el modelos de estela utilizado, el modelos de potencia,
y el modelo de costo. Tamdm se mostran las representaciones usadas para modelar
el problema y la fundin objetivo asociada.

2.1. Modelo de Estela

El modelo de estela utilizado fue propuesto por Katic [6], este modelo calcula el
viento perdido para un molino que se encuentraadetie otro y en sus proximidades.
La velocidad de viento perdida por este efecto se calcula como en la@tdadonde
U, es la velocidad real en el parqué, es la velocidad que existe a una distan¢ia';
es el coeficiente de arrastre del molindes el dametro del rotor del molino kes una
constante propia del fémeno de la estela.

1-+v1-C,
dvUoUrUO-@ @
D

2.2. Modelo de Potencia

El modelo de potencia describe como se comporta el molino endiugigl viento
incidente erél, de esta manera se calcula la potencia generada. En este trabajo se utiliza
el modelo Gamesa G47, donfle: es el viento incidente en el molino.

CACIC 2011 - XVIl CONGRESO ARGENTINO DE CIENCIAS DE LA COMPUTACION 12



0 paral, < 4m/s,

0,3U3  paradm/s < U, < 16m/s,
700 paralém/s < U, < 25m/s,
0 para2sm/s < U,

Pi(kW) = )

La potencia total generada en el parqéém® es la suma de las potencias indivi-
duales de cada molino como muestra la ecra8, dondeN es el imero de molinos
en el parque.

N
Py = Z P, 3)
1=1

2.3. Modelo de Costo

En nuestro trabajo solo elimero de molinos influye en el costo asociado. El costo
total de la instalaéin del parque@ico se expresa mediante la ecidarc#, dondeost
representa el costo del aerogenerador y su valor en este trabaj& eés3d€00. Se han
considerado tres tipos de costos, el costo de instala€i 800 por KhW instalado€
80,000 por costo de instalagh en la zona de alta capacidad portante (35% menos en
la zona de baja capacidad portanteg 0,000 el costo del molino.

costyor = coStgy N (2/3 + 1/3.670700174]\]2). (4)

2.4. Representadin de los molinos en el Parque &lico

El parque élico lo dividimos en varias celdas y lo tratamos como una matriz. Cada
celda puede tener dos estados,l8i contiene un molino o ufl si esta vaa. En este
caso de una matriz dé x 10 se utilizb un arreglo binario d&00 elementos de longitud
para modelar por completo el parque. Cada celda tiene como lados una distania de
equivalente a cinco @imetros del rotor del molino (47m para Gamesa G47), dando una
dimenson real d&50D x 50D. Los5D garantizan la regla del espacidnimo que debe
existir entre los molinos en forma vertical y horizontal para que el efecto estela tenga la
minima incidencia en el viento que le llega a cada molino.

2.5. Funcbn Objetivo

La funcion objetivo que queremos maximizar es la prodoiccanual de energ
producida por el parquebtco, la misma et definida en la ecuami 5[7], dondest es
el precio er€ tomado del mercado por cada KWh de efi@egctrica producida, cuyo
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valor en este trabajo es dd €/KWh, P,,; es la potencia total producida por el parque
eblico en un &o dado por la ecuacion 8apst;,; €s el costo de instaldm del parque
eblico dado por la ecuagn 4.

coStyot

tot

By = [st = (51| P £ 610) 5)

La funcion penalidads(x)depende del imero de turbinas que se encuentren en
la zona de penaliza@n, en este caso penalizamos al fitness con la exprésidonde
k es la cantidad de turbinas dentro de la zona prohibidaey la cantidad de lugares
prohibidos dentro del campdkco.

Gla) = (2) xprofi (6)

3. Distribucion de Vientos de Comodoro Rivadavia

En esta secon introducimos la distribudin de datos reales de la ciudad de Como-
doro Rivadavia delf@ 2010. La distribu@n de Weibull es la distribuén mas utilizada
en la caracterizaén del viento; para ello se necesita de un conjunto de velocidades de
viento cada 5 minutos durante unfe para obtener los histogramas correspondientes, y
poder calcular los pametros: y k de la distribuddn mediante un proceso de regtesi
simple. La probabilidad de ocurrencia de un viemse calcula mediante l&@fmula 7:

p(v) = (kfe)(v/e)b~t x /9", (7)

En este proceso hemos obtenide= 1,44y ¢ = 7,4, y un 98 % del coeficiente
de correladn necesarios para calcular las diferentes probabilidades de los vientos me-
diante la brmula 7. La enefig anual producida por cada turbina se calcula mediante
la expresbn 8, dondez y b son las velocidades de inicio y corte del molifibges el
numero de horas defia @760), p(v) es la probabilidad de ocurrencia del vienty
P; es la potencia obtenida por el molificon el vientov. Solo se considerarviento
proveniente del oeste debido a que en la zona predomina esadairecci

N b
Pt =TxY_ / P;(v) x pj(v)dz, (8)
j=1"¢

4. Algoritmos Utilizados

En esta secon se explican los algoritmos que se han utilizado para resolver el
problema de optimizaén de enera en el parquedico, se detallaén las estructuras
de los algoritmos y los pametros utilizados.
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4.1. CHC

El algoritmo CHC se did# para trabajar con poblaciones codificadas como cade-
nas binarias. CHC es un tipo de algoritmo que no emplea nautaeira producir nuevas
soluciones sino un mecanismo de cruce llamiditX. La selecddn de los individuos
para completar la siguiente genefatise realiza bajo un criterio elitista entre padres e
hijos, es decir que se conservan las mejores soluciones que forpate de la nueva
poblacbn, y en el momento que se genere un estancamiento en la @obéagdbroduce
un reinicio de la misma. La pobldri tiende a homogeneizarse debido a la ausencia
de mutaddn y el criterio elitista ya que no hay diversidad, para resolver este problema
CHC implementa un mecanismo de prevénaile incesto, es decir que se seleccionan
los padres al azar pero el cruce se efectua si los individuos no son demasiados pareci-
dos o sea que la distancia de Hamming entre ellos es superior a un determinado umbral
llamadoumbral de incestoA medida que avanza la evolaai de |la pobladin, cada vez
menos individuos cumplen la conddci de no incesto por lo que es necesario reducir el
umbral. Cada vez que no haya cambios en la polegasada una iterabei, el umbral
se reduce en uno. El pseuddigo de nuestro algoritmo es el siguiente:

Algoritmo 1 CHC

1: ¢ < 0; /* contador de evaluaciones */
2: inicializar(Pa, Distancia) [*Inicializa la poblacon y las distancias
3: mientras no hay criterio de parada(t, Pa) hacer
. Padres «— seleccion(Pa); I* Seleccionar padres */
5. Hijos « HUX(Padres) [* Cruce HUX */
6: evaluar(Pa, Hijos) I*evaluar los hijos*/
7. Pa — elitismo(hijos, Pa)
8. siPa no Cambio entonces
9 distancia «— distancia — 1;

10: si distancia == 0 entonces
11: resetear(Pa)

12: inicializar(distancia)
13: fin si

14: finsi

15: t « t+ 1/*Una evaluadbn mas */
16: fin mientras
17: Retornar: mejor solucion encontrada.

El cruce utilizado en este algoritmo es el HUX (Heterogeneous Uniform Crossover),
que trata de copiar a los hijos los bits comunes de los padres y la mitad de los bits
no comunes asigmselo a cada hijo de manera tal que la distancia de Hamming sea
maxima, se genera unaascara con los bits comunes a partir de los dos padres y los
bits no comunes se asignan aleatoriamente a cada hijo teniendo en cuenta que cada uno
de ellos debe tomar la mitad de los bits no comunes, generando dos nuevos hijos.
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4.2. Algoritmos Gergticos

Los Algoritmos gekticos son é&cnicas estocasticas utilizadas en la optiménaci
combinatoria, Bisqueda y aprendizaje autatito [9]. Esén inspiradas en la tdarde
evolucbn de Charles Darwin, en donde se expone que los individuos tienen una de-
terminada adapta@n en el medio donde viven, y los mejores adaptados tienen mayor
probabilidad de transmitir sus genes a las generaciones siguiéatasmisma teda
es aplicada para los algomos gefticos que parten de poblaciones de individuos, ge-
neralmente aleatorias, y las hace evolucionar sometiendolas a acciones fstdedil
similares a la de la evoluan biologica (mutaciones y recombinaciones gigas), asi
como un mecanismo de selettipara elegir que individuos pdr participar en dichas
variaciones para generar nuevos individuos, que confémrlas siguientes generacio-
nes. El Pseuddaligo de un AG se muestra en el algoritmo 2.

Algoritmo 2 Algoritmo Gerético

1: ¢ «— 0; /* contador de iteraciones */

2: inicializar(Pa) [*nicializa la poblacon

3: mientras no hay criterio de parada(t, Pa) hacer
Padres «— seleccion(Pa); [* Seleccionar padres */
Hijos < reproduccion(Padres) [* Cruce HUX */
mutacion(Hijos) I*mutar los hijos*/
evaluar(Hijos) I*evaluar los hijos*/
nuevaGeneracio = reemplazo(Pa, Hijos)l*reemplazo la poblaéin por la actual */
.t <« t-+ 1/*Unaiteracbn mas */

10: fin mientras

11: Retornar: mejor solucion encontrada.

©ONSOOA

Los paémetros utilizados para el algoritmo @tico y para CHC se muestran en la
tabla 1:

Tabla 1. Paiametros utilizados en ambos algoritmos

Descripcon AG CHC

Tamdio de la pobladn 128 128

Tipo de cruce 2 puntos HUX

probabilidad de cruce 0.8%

probabilidad de mutadn 0.01%

Seleccdbn de padres Torneo 3 individuos Aleatoria con umbral de incesto
Selecodbn de nueva generami Elitista Elitista

Poblacon preservada 5% 5%

Umbral de incesto inicial 25 % del tafa de la instancia
Valor de convergencia K 1
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5. Experimentos Realizados

Para este trabajo plantearemos dos casos de estudios, en todos ellos consideraremos
el viento con una direcon constante(proveniente del oeste) con la distrucéal de
vientos. El primero caso se considérai terreno irregular con igual valor de costos de
cimentacbn para todos los puntos factibles y el segundo escenario se dismimunir
un 35 % los costos de cimentéani de algunos lugares, ambos escenarios se muestran
en la fig. 1. Para ambos se obtemmlias configuraciones de parque para cada caso con
el valor de fitness asociado, desvéatestandar del fitness, potencia generada, cantidad
de molinos a utilizar, eficiencia del parque y el tiempo del algoritmo yuehero de
evaluaciones necesarias para encontrar la mejor solUgl algoritmo se ejecuta treinta
veces de manera independiente con un criterio de pargela@e000 de evaluaciones,
todos los casos han sido ejecutado en un Intel Pentium 2xQuadCore de 2 GHZ cada
uno y para la implementam se ha utilizado la libréa de optimizadn Mallba [10].

B 7000 Prohibida
I z0na Prohibida

I zona de baja capacidad portante

Escenario con alta capacidad portable Escenario con baja capacidad portable

Figura 1. Escenario a 'y b para el problema

5.1. Caso(a):Terreno Irregular con alta capacidad portante

Para este caso se han ejecutado los dos algoritmos CHC y AG con dosgbars
mostrados en la tabla 1 y obtuvimos la siguiente configradel parque dgomo los
siguientes valores que se muestran en la tabla 2

La configuraddn del parque encontrada por ambos algoritmos es la que muestra la
Fig. 2, como se puede ver todos los molinos se alinean en filas respetando las distancias
entre ellos y en el mismo sentido que la diréccdel viento. En este caso CHC en
promedio obtuvo mejor fithess, potencia y eficiencia del parque, pero a costa de mayor
nimero de evaluaciones y mayor tiempo que en estegsiealtimo no es significativo.

GA obtuvo valores muy similares en esos casos, pero en mayor evaluaciones&con m
tiempo.
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Tabla 2. Resultados del caga)

Descripcon CHC GA

Fitness Promediog) 2125660(+ 152584,9 2100800 - 239926,9
Potencia Promedio (KWH) 9205,13 9132,89
Eficiencia Promedio (%) 52,6 52,1

Numero de Molinos (N) 25 25

Tiempo de Ejecuéin Promedio (s) 62,54 97,15

Evaluacon Promedio de la Mejor Solum 260711 856147

Figura 2. Configuracbn del parque para ambos algoritmos

Se han realizado estudios estadisticos de los tiempos y el fithess, para el tiempo
promedio se calculo el p-value con el t&stiskal-Wallisy es existe diferencia signifi-
cativa de CHC con respecto a GA, por lo tanto se concluye que CH@&gpido para
encontrar la soluéin. Para el caso del fithess no se encuentran diferencias significativas
por lo tanto se concluye que las medias son iguales.

5.2. Casq(b):Terreno Irregular con baja capacidad portante

Para este caso se han ejecutado los dos algoritmos CHC y GA con éosegbers
mostrados en la tabla 1 y obtuvimos la siguiente configaredel parque asomo los
siguientes valores que se muestran en la tabla 3

La configuraddbn del parque encontrada por ambos algoritmos es la que muestra la
Fig. 3, como se puede ver los molinosasncercanos a la zona de capacidad portante
se han desplazado hacia ella siempre que se respete la distancia entre ellos, es por
ello ambos obtuvieron mayor fitness que el caso anterior debido al menor costo de
cimentacbn, la potencia y eficiencia promedio del parque es equivalente dado a que el
costo de instaladn no afecta a la potencia generada, pero CHC lo hizo nuevamente
en menor fimero de evaluaciones y menor tiempo. GA a diferencia del caso anterior
necesib mas evaluaciones y por ende mayor tiempo.

Se han realizado estudios estadisticos de los tiempos y el fithess, para el tiempo
promedio se calculo el p-value con el t&stiskal-Wallisy es existe diferencia signifi-
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Tabla 3. Resultados del cagb)

Descripcon CHC GA

Fitness Promedio])) 25176604 141583,) 2436800 {- 221258,)
Potencia Promedio (KWH) 9205,13 9132,89
Eficiencia Promedio (%) 52,6 52,1

Numero de Molinos (N) 25 25

Tiempo de Ejecuéin Promedio (s) 66,23 95,11

Evaluacon Promedio de la Mejor Solum 275141 862598

Figura 3. Configuracdbn del parque para ambos algoritmos

cativa de CHC con respecto a GA, por lo tanto se concluye que CH@®&pido para
encontrar la soluéin. Para el caso del fithess no se encuentran diferencias significativas
por lo tanto se concluye que las medias son iguales.

6. Conclusiones y Trabajos Futuros

Hemos resuelto los casos propuestos con dos algoritmos muy competitivos como
lo son CHC y GA. En todos los casos se han conseguido buenas soluciones difiriendo
basicamente en elimero de evaluaciones y el tiempo empleado para encontrar dicha
solucbn. En el primero caso se obtuvieron las mismas configuraciones en ambos casos
pero CHC lo hizo en menos tiempo y en menasero de evaluaciones. En el segun-
do caso vemos como las soluciones buscan la zona de menor costo para aumentar el
fitness, siempre respetando las distancia entre ellos. CHC mostro ventajas con respecto
al tiempo y imero de evaluaciones necesarias, coincidiendo en loaslpaametros
con GA. Como trabajo futuro proponemos escalar el problema a instanagagnan-
des, mejorando el modelo matatico incorporando @&s la influencia del terreno como
ad distintas caractésticas de los molinos. Tarfdn en un futuro se podmlantear el
problema como multiobjetivo ya que tenemos dos variables como la potencia y el costo
gue son contrapuestos.
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